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RESUMEN

Esta tesis tiene en términos generales el estudio e implementacion de un sistema de
reconocimiento automatico de texto manuscrito en lengua aymara, que se basa en la
tecnologia del reconocimiento del Habla (RH). Se hace la segmentacion en el estudio de
caracteristicas aisladas, basandose en los “Modelos de Markov de capa oculta “(HMMs),
esta tecnologia se desarrollé para el reconocimiento automatico de voz, debido a las
similitudes con el problema del reconocimiento automatico de texto manuscrito, se utilizé en
este documento cuentan con mucho prestigio en este campo.

A continuacién se implementa un sistema de reconocimiento de caracteres manuscritas
aisladas con atributos propios del idioma aymara como por ejemplo los caracteres h’ o ' que
dan un significado de pronunciacién diferente en aymara, el caracter apoéstrofo ('), forma
parte de la implementacién en el reconocimiento de texto. Se realiza el reconocimiento global
de las frases manuscritas para el modelado, considerando todos los atributos propios en el
alfabeto del idioma aymara en el reconocimiento de patrones.

Finalmente se muestran los resultados obtenidos al implementar con los Modelos de
Markov de capa oculta (HMMs), como resultado final el renacimiento del caracter y valor
ASCI| de cada una de los caracteres en estudio.

Sobre el problema planteado si Los Modelos de Markov de capa oculta (HMMs),
Autématas Estocasticos de estados Finitos tanto como los N-gramas son herramientas que
me permiten modelar escrituras manuscritas en este caso en el idioma aymara con
resultados esperados mostrados en el capitulo 4 en la prueba del modelo.

Se desarrolla satisfactoriamente sobre las bases tedricas en el reconocimiento de texto
manuscrito continuo mediante los modelos estadisticos. Presenta el analisis para modelado
de frases en el capitulo 2 y capitulo 3 en el idioma aymara. Se implementa el reconocimiento
éptico de caracteres (OCR) en el procesamiento de la imagen off-line para el reconocimiento
de texto manuscrito satisfactoriamente con resultados mucho mas de lo planteado en la
hipdtesis.

Cumpliendo asi satisfactoriamente los propdsitos, objetivos especificos y los alcances
planteados para la elaboraciéon de esta tesis en reconocimiento de patrones en idioma
aymara, coadyuvando asi en un aporte mas en beneficio de nuestras culturas milenarias asi
como la escritura misma del idioma, también a partir de de un reconocimiento ya en le
lenguaje del computador un usuario gue no comprenda la escritura el aymara asi como el
significado mismo podra traducirlo con herramientas traductores Aymara — Espafiol por

ejemplo.
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1 PRESENTACION

1.1 INTRODUCCION

En la situacién actual en nuestro pais Bolivia, no se da amplia cobertura al incentivo de

recuperar nuestras tradiciones culturales como son los aymaras, quechuas y otros.
Esta investigacién del reconocimiento de texto manuscrito continuo en lengua aymara, no se
toma en consideracién, teniendo en cuenta los cambios importantes que se estan dando en
huestro pais con respecto a revalorizar nuestras culturas milenarias y esto supone
incursionar en su contexto general de lo que puede significar una investigacién en un idioma
hativo como es el aymara, con sus respectivos atributos, de esta manera es que surge la
propuesta de una investigacién en este tema del reconocimiento automatico de texto
manuscrito continuo en lengua aymara, como lo indica el titulo, se hara un proceso del texto
al lenguaje del computador, es por tal motivo que manifiesta importancia tanto para los que
sonh originarios o no en este idioma.

El idioma aymara cuenta con un Grafemario Aymara de 26 consonantes y 3 vocales con
sus respectivos alargamientos vocalicos, ya que en el area rural se tiene regiones en su
mayoria hablantes y escritores en esta lengua, también puede incursionarse en los
traductores bilinglies en este idioma tan comun en nuestra region.

En esta drea de investigacion en el reconocimiento automatico de texto manuscrito
continuo (escritura a mano), se puede abordar en sus diferentes ramas en la informatica

como también como en la estadistica por ejemplo tenemos algunas aplicaciones en redes



heuronales, inteligencia artificial (IA) en el reconocimiento de formas, teoria de momentos en
el area de estadistica, [6gica difusa y muchas otras aplicaciones que hoy en dia ha marcado
mucho interés en este tema en el campo cientifico, sus aplicaciones importantes por ejemplo
tenemos en reconocimiento de cantidades numéricas en cheques bancarios ya que esto
por lo general siempre se escribe a mano, reconocimiento de firmas y otras aplicaciones de
suma importancia [Casacuberta \V.;1987].

Esta investigacion se centrara en el reconocimiento automatico de escritura manuscrita en
lengua aymara, ya que este idioma o lengua tiene una amplia complejidad en la escritura
misma, en la forma o atributos de escritura que tiene este idioma, que es muy diferente a la
escritura continuos en el idioma espafiol, ya que el mismo presenta problematicas como
escrituras morfolégicas, sintacticas y léxicas en la escritura manuscrita. Para dar una
solucién a estos problemas esta investigacion se abordara con los modelos estadisticas
siguientes: Autématas Estocasticos de estados finitos (AEEF), “modelos de Markov de capa
oculta’(HMMs) y los modelos N-gramas para el reconocimiento automatico de esta escritura
a mano que coadyuvarah en el desarrollo del objetivo.

En el capitulo 2 se enuncian los fundamentos, formulaciones y algoritmos con relacién a los
modelos de Markov de capa oculta (HMMs), autématas estocasticos de estados finitos
(AEEF) y los modelos de N-grmas.

En el capitulo 3 se implementa el reconocimiento éptico de caracteres (ORC) para el
procesamiento de imagenes manuscritas al computador y conjuntamente con los modelos
gque se plantean.

En el capitulo 4 se realiza la descripcién formal e implementacién del reconocimiento de
texto manuscrito continuo en lengua aymara y el analisis de datos obtenidos del modelo.

En el capitulo 5 se realizan el analisis de las conclusiones a las que se llega y las

respectivas recomendaciones para futuras investigaciones.

1.2 ANTECEDENTES

Esta investigacion en la actualidad esta cobrando alto interés en su investigacién en el
campo cientifico.

Tiene su aplicacion en redes neuronales abordando por ejemplo en reconocimiento de
patrones de caracteres, lIégica difusa, agentes inteligentes, Inteligencia Artificial, Algoritmos

genéticos, etc.



Los modelos de Markov de capa oculta tiene una implementacién diferente mencionados
anteriormente en reconocimiento de caracteres manuscritos que se vera mas adelante.
Los “modelos ocultos de Markov de capa oculta” (Hidden Markov models ) HMMs esta
cobrando importancia en la aplicacién en este campo para su implementacion y esta también
manifestandose como una base de dominio para el reconocimiento de texto manuscrito

continuo.

Los “Modelos de Markov de capa oculta (HMMs) ” por lo general se ha abordado
generalmente en la tecnologia del reconocimiento del habla (RH) .

Entre los trabajos de investigacion realizados en el area de reconocimiento de texto en la
carrera de informatica de la Universidad Mayor de san Andrés U.M.S.A. mencionamos |os

siguientes trabajos;

Titulo: “‘Reconocimiento de escritura a mano’

Postulante: Cinthya Verdnica Garcia Bellota

Obijetivo: Disefiar un reconocedor de escritura a mano que incremente la precisién hasta
ahora alcanzada.

Afo: 1998

Titulo: “‘Reconocimiento de escritura a mano mediante redes neuronales”

Postulante: Teodoro Martin Aliaga Quisbert

Obijetivo: Disefiar y desarrollar el modelo de un reconocedor de patrones digitales que

permita reconocer un texto manuscrito o escrito a mano mediante redes

neuronales.
ARo: 2002
Titulo: “Sistema 1.O.R(Reconocimiento de objeto invariante ) para el reconocimiento de

la escritura a mano’

Postulante: Zulma Heredia Poma

Obijetivo: Realizar el disefio Formal de un sistema de Objeto Invariante para el
reconocimiento automatico de caracteres manuscritos, de tal manera que
incremente la precision del reconocimiento.

ARo: 2002

Titulo: “‘Reconocimiento del habla mediante los modelos ocultos de markov”

Postulante: Willy Grover Catari Ramos

Objetivo: Mejorar la tasa de reconocimiento por palabra con respecto a los métodos



deterministicos, mediante los modelos ocultos de Markov (superar en al menos
un 2% el porcentaje de reconocimiento alcanzado por la técnica
DTW)[Glass,2003].

ARo: 2006

Titulo: “‘Reconocimiento automatico de Caracteres Manuscritos Continuos con Redes
Neuronales y Légica Difusa”

Postulante: Ramiro Alvarado Yapu Flores

Obijetivo: Disefiar un prototipo de reconocimiento automatico de manuscritos utilizando
redes neuronales artificiales con |égica difusa, y otro utilizando solo redes
neuronales artificiales, para realizar un analisis de precisién en el
reconocimiento de caracteres manuscritas.

ARo: 2006

La presente investigacion abordara el reconocimiento de texto manuscrito continuo con los
modelos estadisticos Hidden Markov models (HMMs), Autématas Estocasticos de Estados
Finitos (AEEF) para su implementacién en reconocimiento de texto manuscrito en lengua
aymara, los modelos de Markov han sido aplicados en reconocimiento de habla en la tesis
mencionada anteriormente de la carrera de informatica, el aporte para la presente
investigacion con respecto a los trabajos realizados en la carrera de informatica con los
modelos Hidden Markov models (HMMs ) se implementdé en el reconocimiento del habla
(RH). Esta investigacién en su particularidad se afrontara en el reconocimiento de texto
manuscrito continuo en el idioma aymara, resolviendo problemas que mencionamos en la
tabla 1.1.

1.3 SITUACION PROBLEMATICA

En las organizaciones o culturas tradicionales del Tahuantinsuyu que comprende todas las
culturas que conocemos actualmente, que todavia mantienen algunas tradiciones por
ejemplo sus idiomas, en este marco gue todavia no se ha dado énfasis completa en
revalorizar sus tradiciones, el originario de estas culturas especialmente en areas rurales le
es muy dificil adaptarse a otro idioma como el espafiol, inclusive no lo pueden pronunciar
muy bien el espafiol es por eso que se sienten marginados por terceros en las instituciones
académicas y otros, esta investigacién podria ayudar una vez que la informacién este en

cédigo del computador que es la meta de este propdsito el estudiante puede también



procesar la misma informacién traduciendo al otro idioma, utilizando una herramienta de
traductor de aymara-espafiol por ejemplo.

Tomando en cuenta problematicas en esta area de investigacién se consideran los
siguientes aspectos en lo que son las problematicas, las causas de la misma, los efectos que
ocasiona y las sduciones que se planten para resolver las mismas, veamos claramente en la
tabla 1.1.



Tabla 1.1 Causa - Efecto

PROBLEMA CAUSA EFECTO SOLUCION
Implementar un mecanismo
Dificil de entender en Lectura Informacién que no | de reconocimiento de texto
la legibilidad del incomprensible del | llega a procesarse manuscrito basado en la
documento manuscrito | documento tecnologia de
reconocimiento del habla
(RH)
Mala escritura en los Aplicar los modelos
cheques bancarios Escritura numeérica | No se rembolsan el | estadisticos HMMs, AEEF vy
poco legible monto del dinero los modelos de lenguaje de
N-gramas
Mala estandarizacion | Diferentes formas | Ambigiiedad en el | Aplicar los modelos

en la escritura Aymara
(Grafemario)

de escribir en este
idioma

entendimiento de la
escritura

estadisticos HMMs, AEEF vy
los modelos de lenguaje de
N-gramas

Reconocimiento
ineficiente de Patrones
en la escritura a mano
por el ordenador.

No se obtiene Ila
fuente textual
adecuadamente

Informacién que no
se procesa de
manera adecuada

Desarrollar una herramienta
para distinguir patrones de
interés de manera textual

Estilo diferentes en los
caracteres como ser:

Formas de escritura
propia

Incomprensién de la
frase o palabra

Implementar
herramienta

una
de

Pendiente de linea normalizacién de atributos
base inclinacion, de estilo

vertical y altura

Formacién incorrecta Implementar el modelo de la

de frases morfolégicas

Formas de escritura
propia

Escrituras diferentes

maquina de estados finitos
(MEF)

Formaciéon  incorrecta
de frases léxicas

Formas de escritura
propia

Escrituras diferentes

Implementar el modelo de la
maquina de estados finitos
(MEF)

Formacién incorrecta | Formas de escritura | No existe | Implementar el modelo de la
de frases sintacticas propia normalizacién de | maquina de estados finitos
atributos (MEF)
Escritura erréneas en la No existe | Desarrollar un pre-
ortogra_fia v la Forn_‘lalisr_nos_ ] de normalizacion  de procesamiento_ en las
gramatica escritura individual i N4 de palabras que implemente la
correcta escritura.
escritura  en las
personas
Migracion de datos Implementar los
manuscritos, sin una | Carencia de | Lentitud en los | mecanismos de
adecuada hemamienta | productos procesos de | reconocimiento optico de

para el procesamiento
al lenguaje de maquina

informacién

caracteres (ORC)
(como es ASCIID)

Fuente: [Velasquez, Datos Propios ]




1.4 FORMULACION DE PROBLEMAS

®
iLos modelos de Markov de capa oculta (HMMs), Autématas Estocasticos de Estados

Finitos (AEEF) y los Lenguajes de N-gramas, sera una herramienta adecuada o satisfactoria
para la implementacién en el reconocimiento de

texto manuscrito continuo en el idioma
aymara, al lenguaje del computador?

Tipo de Investigacién: Descriptiva

Unidad de Observacion: Reconocimiento automatico de texto manuscrito continuo en

el idioma aymara.

Variables: V,: Modelos Estadisticos

V , : Reconocimiento automatico de texto manuscrito

IV DV
iV

Reconocimiento
Automatico de
Texto manuscrito

Los modelos
Estadisticos

Fuente: [Velasquez L.; Datos Propios]

Concepto: Reconocimiento automatico de texto manuscrito continuo, donde se obtendra

como resultado un texto en lenguaje del computador, a partir de un texto escrito en

aymara manuscritamente, considerando todos los atributos de este idioma aymara.




Indicador: Numérico

Instrumento: Probabilidades

Valor:
Promedio en Reconocimiento (porcentaje )
Malo 0(%) - 50(%)
Regular 51(%) - 65(%)
Bueno 66(%) - 84(%)
Excelente 85(%) - 100(%)

1.5 OBJETIVO DE ESTUDIO

Investigar las bases tedricas sobre los modelos estadisticos para que nos lleven a una
aplicacién de reconocimiento de texto manuscrito continuo en lengua aymara.
La importancia de esta investigacion puede ayudarnos a solucionar problemas de gran
envergadura en las instituciones publicas y privadas ya que en la actualidad en nuestro pais
se tiene inmensos volumenes de informacion escritas a mano que no estan procesadas en el
computador, como por gjemplo en identificacién personal que otorga carnet de identidad que
existe documentos que no se ha procesado digitalmente, libretas escolares, libretas de

familia, cheques bancarios, etc.

1.6 JUSTIFICACION

La presente investigaciéon sobre el tema planteado se puede abordar también en otros
idiomas no solo en el idioma aymara ya que las caracteristicas tienen mucha similitudes en
otros idiomas excepto por ejemplo en el idioma chino con caracteres de escritura muy
diferente, entonces es aplicable o se puede utilizar también en otros idiomas con los modelos
estadisticos planteados. Con esta implementacion los que seran beneficiados
particularmente son las personas hablantes en el idioma aymara y guechua por las
similitudes en escritura que tienen.

En el campo empresarial es de mucha utilidad una herramienta con estas caracteristicas

de reconocimiento de texto para su procesamiento al lenguaje computador ahorrando tiempo



y dinero a estas instituciones, se puede implantar también en el campo de reconocimiento de

firmas que ayudaria mucho.

1.7 HIPOTESIS

(1)

continuo.

El reconocimiento de texto manuscrito continuo a través de la utilizaciéon de los Modelos
Ocultos de Markov (HMMSs) permite un nivel de fiabilidad de ochenta y cinco por ciento,

con relacién a otras aplicaciones en el reconocimiento automatico de texto manuscrito

1.8 OBJETIVOS
1.8.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar la tecnologia del reconocimiento de habla(RH), utilizando los modelos

estadisticos;

Modelos de Markov de capa oculta (HMMs), Autématas Estocasticos de

Estados Finitos (AEEF) y el modelado de lenguaje de N-gramas que permitan reconocer un

texto manuscrito continuo en lengua aymara y su aplicabilidad en el lenguaje de maquina o

computador.

1.8.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

> Plantear las bases tedricas para el desarrollo de reconocimiento de texto

manuscrito continuo (RTM) mediante, HMMs, AEEF y el modelado de lenguaje
de N-gramas

Disefiar un modelo en reconocimiento de texto manuscrito en lengua aymara
en base a las teorias estadisticas como, HMMs, AEEF y el modelo de lenguaje
de N-gramas.

Implementar el reconocimiento 6éptico de caracteres (OCR) para su
procesamiento de la imagen off-line, conjuntamente con los modelos

planteados y posterior reconocimiento de la escritura al lenguaje de maquina.




1.9 LIMITES Y ALCANCES

EL reconocimiento de texto manuscrito continuo aplicando los modelos estadisticos es el

estudio principal a ser alcanzado. Especificamente los alcances a ser abordados son los

siguientes:
)

Modelos de Markov de capa oculta (HMMs) para el reconocimiento de
caracteres manuscritos continuos aislados.

Estudio minucioso de una caracteristica en particular para luego ser
generalizado para todo el alfabeto comun.

El reconocimiento éptico de caracteres (OCR), que nos permitira procesar
imagenes escaneadas de texto manuscrito en un formato procesable por el
ordenador(ASCII), ingreso de datos de manera off-line por escaner .
Autématas Estocasticos de Estados Finitos (AEEF), para el proceso de

reconocimiento del texto.

1.10 METODOLOGIA
1.10.1 METODOS Y MEDIOS DE INVESTIGACION CIENTIFICA

>

Analisis y Sintesis. El vocablo andlisis puede poseer distintos significados
dependiendo de la disciplina en que se aborde, por egjemplo en términos de
informatica e ingenieria se tiene, analisis estructural, analisis de sistemas,
analisis de conjunto, analisis fundamental, analisis FODA, analisis del entorno,
y otros.

El analisis en términos generales se refiere a la descomposicion de un todo en
sus distintos elementos, con el fin de estudiar estos de manera separada, luego
en un proceso de sintesis se debe integrar todos esos elementos. En esta
investigacioén el marco general es el estudio de las herramientas estadisticas,
los elementos son modelos estadisticos sefialados anteriormente, sintetizando
para obtener el resultado en el objetivo planteado.

Induccién y Deduccion. La induccion se refiere a la generalizacion de una
observacién, razonamiento o conocimiento establecido a partir de casos
particulares. [Geneviéve G.; 2003]

La deduccién es la aplicacién de teorias genéricas a situaciones
particulares.[Caraballoso K.; 20035]

EL propdsito en este tema del reconocimiento de texto manuscrito



Continuo, se plantea el reconocimiento automatico del texto en un marco
general, par luego llegar a lo particular que seria la herramienta a
manejar para lograr este objetivo.

» Abstraccion y Concrecion. La abstraccion es un proceso de suma

importancia para la compresidon del objeto, mediante ella se destaca la
propiedad o relacién de las cosas y fendmenos. No se limita a destacar y aislar
alguna propiedad y relacién del objeto asequible a los sentidos, si ho que trata
descubrir el nexo esencial oculto e inasequible al conocimiento empirico.
[Lopez J.; 1984].
Lo concreto es la sintesis de muchos conceptos y por consiguiente de las
partes. Las definiciones abstractas conducen a la reproduccién de lo concreto
por medio del pensamiento. Lo concreto en el pensamiento es el conocimiento
mas profundo y de mayor contenido esencial. [Ochoa A.; 2005].

» Modelacion. La modelacién es crear una representacion explicita del
entendimiento que una persona tiene de una situacién, o simplemente de las
ideas que se tiene acerca de una situacién. Puede expresarse a través de
matematicas, simbolos o palabras, pero es esencialmente una descripcién de
entidades y las relaciones entre ellas. Pede ser descriptivo o ilustrativo, pero
sobre todo debe ser (til.

Existen tres formas de modelado:
e |cénico: versién a escala del objeto real y con sus propiedades
relevantes mas o menos representadas.
e Analégico. modelo con apariencia fisica distinta al original, pero
con comportamiento representativo.
¢ Analitico: relaciones matematicas o |égicas que representen leyes
fisicas que se cree gobiernan el comportamiento de la situacién

bajo investigacion. [Sanloz H.; 1998]

1.10.2 METODOS Y MEDIOS DE INFORMATICA

Con respecto a los medios de informatica se consideraran los siguientes modelos.
o Modelos de Markov capa oculta HMMs, para el reconocimiento de caracteres
e Autdmatas Estocasticos de Estados Finitos AEEF.

o Modelado de lenguaje de N-gramas, para el modelado |éxico



e Reconocimiento éptico de caracteres (OCR), para la migracién de datos
¢ Maquinas de Estados Finitos (MEF), modelado en las frases
Toda esta teoria se implementara en el lenguaje Matlab 7.0, por que esta herramienta
maneja términos matematicos y probabilidades, donde se hace uso frecuente de los

comandos en Matlab.

1.11 APORTES
1.11.1 APORTE TEORICO

Analizando con respecto a esta propuesta de investigaciéon de reconocimiento de texto
manuscrito continuo, se puede observar desarrollos realizados al respecto en otros campos
como mencionados anteriormente, esta propuesta se basa sobre los modelos estadisticos
mencionados para el reconocimiento de texto manuscrito continuo, que esta recobrando alto
interés, ya que estos modelos podrian utilizarse en este contexto que promete resultados
satisfactorios.

Modelos ocultos de Markov para el analisis de patrones espaciales. Los modelos ocultos
de Markov (HMM) constituyen una herramienta de modelizacion altamente flexible,
inicialmente utilizada en el campo del reconocimiento automatico del habla, que ha
encontrado en los Ultimos afios numerosas aplicaciones en areas cientifico-técnicas muy
diversas, aunqgue su utilizacién en ecologia es aun escasa. [Rodriguez F.;2006]

Los autématas estocasticos de estados finitos (AEEF), que coadyuvaran en el
reconocimiento del texto y los modelos de N-gramas gue ayudarian en el modelado de

lenguaje empleado en reconocimiento de frases.

1.11.2 APORTE PRACTICO

Se espera probar con éxito con los modelos planteados anteriormente un reconocimiento
de texto manuscrito (escritura a mano continua) de manera automatica en el idioma aymara
ya que este promete una investigacion por sus atributos propios de este idioma como por
ejemplo: Se tiene escrituras manuscritas como T'urufia, jark’afia que tiene una manera
diferente de articular estas palabras en aymara, con respecto a la presente investigacién se
tomara en cuenta el apostrofe que se muestra en estos ejemplos como T’ y kK’ que se
articula del modo glotalizado, puede ser bilabial, alveolar, velar y post-velar que se
considerara en este tema de investigacidén de escritura manuscrita continua en el idioma

aymara.



2 MARCO DE REFERENCIA
2.1 LALENGUA AYMARA

Tanto las palabras quechua y aymara para designar a las respectivas “etnias” son
producto de la confusién que complicd a los espafioles cuando trataron de comprender a
este mundo tan peculiar que estaban destruyendo. Los antecesores de los actuales aymaras
hunca supieron que se llamaban asi. Los incas los [lamaban cdlas, hasta que en 1559 Polo
de Ondegardo los denominé "aymaras" a partir de la informacién linglistica obtenida en el
Collao de una pequefia colonia de mitimaes "quechuas", pero que habian incorporado el
lenguaje local y que se denominaban aymaras y provenian de los alrededores de Cuzco. Asi
se llamé "en espafol" al idioma cuyo real nombre era jagi aru (significando humanidad vy
lengua respectivamente) y después le aplicaron ese nombre a quienes hablaban ese idioma,
quienes se llamaban a si mismos jaqi. Algo similar ocurrié con el quechua, cuyo nombre real
es runasimi y significa algo parecido.

Tratando de clasificar los lenguajes de América, Greenberg define una familia idiomatica
"andino-ecuatoriana”. En una de sus sub-familias agrupa al quechua y al aymara,
separandolos del uru-chipaya. La relacién que existe entre ambos es dificil de delimitar. Los
incas, exponentes del quechua a la llegada de los espafioles, provenian de los pukinas del
Tiwanaku y probablemente llegaron al Cuzco hablando esa lengua entre los de la clase
gobernante. Pero la lengua corriente en el Tiwanaku (y podria ser que también en el Imperio
Wari) era un jaqi primitivo (proto-jaqi) y probablemente éste fue el lenguaje del ciudadano

comun incaico durante algun tiempo. Sin embargo, los incas fueron fuertemente



influenciados por los Chinchay de la costa (Pachakamaq), quienes hablaban el idioma que
hoy se denomina guechua y podria ser que esto difundié el quechua hasta el punto de
desplazar al proto-jagi y no tardaria mucho en perderse el idioma especial de la clase
privilegiada. Es decir, en algin momento el estado incaico era trilingle y la masa laboral,
mas o menos bilingle. Alli se habrian generado las numerosas coincidencias superficiales
entre el aymara (descendiente del proto-jaqi) y el quechua, aunque difieren en la profundidad

de la estructura gramatical. [Infoarica.;2004]

Las lenguas andino-ecuatorianas carecian de escritura bajada en grafemas, por lo que su
"traduccién” al alfabeto latino es bastante cadtica. Aungque hay estandares definidos para el
aymara, en diversos textos de expertos en materias no lingiiisticas aparecen diferentes
ortografias, usando, por ejemplo, la "c" en vez de la "k", la "g", la "gh" o la "ch", las que
representan convenciones referentes a la pronunciacion original. Para facilitar la lectura
escribo araj en vez de arax porque asi figura en textos de antropdlogos eruditos pero no
linglistas. También acepto castellanizar el plural con una s final, la cual no existe en el
idioma guechua ni en el aymara (en el primero la pluralidad se consigue con el sufijo kuna, y
en segundo con el sufijo naka, como en patanaka). EIl aymara tiene sélo tres vocales: "a", "i",
"u". No existe, curiosamente, un fonema para la "e" ni la "o". Ademas he omitido los acentos
para los vocablos indigenas. Nétese que en aymara se acentia vocalmente la pentltima

silaba. [Infoarica.;2004]

La frase aymara mas célebre es aruskipasipxafiakasakipuniraskispawa, la cual, segun un
linglista, contiene 14 sufijos para decir "yo sé que es deseable y obligacién de todos,
incluyéndolos a Uds., que nos comuniquemos” o en buen castellano, "conviene dialogar".
[Infoarica.;2004]

2.1.1 ALFABETO AYMARA

Después de muchos afios de propuestas, reuniones y deliberaciones, por el decreto
supremo 20227-DS del 9 de mayo de 1984 del gobierno boliviano, denominado unico. Se
puede considerar a este alfabeto como una sintesis de los alfabetos de yapita y Marykonll
(Tabla 2.1) que eran sistemas de amplia aceptacion por los linglistas y los pocos aymaristas
usuarios.

El alfabeto oficial aymara consta de veinte y seis (26) consonantes y tres (3) vocales.



Es un sistema fonético, pues cada fonema considerado es representado por una unica
letra. Obviamente no es perfecto pues, en los diferentes dialectos, existen fonemas que no
han sido representados en el mismo. Pero es conocido que en ninguna otra lengua del
mundo existe una relaciéon biunivoca entre fonemas vy letras, por o que convenciones
ortograficas, como la de este alfabeto, son necesarias.

En la figura 2.1 se observa las 26 consonantes del alfabeto aymara clasificados en cinco(5)
grupos, conforme el punto de articulacion del aparato fonador humano. Estos 5 puntos de
articulacién usados para emitir lo fonemas considerados consonantes del alfabeto aymara
son: bilabial, dental, palatal, velar y postvelar. [Pedraza J.; 2005]

En espafiol las letras k y q son dos representaciones diferentes del fonema /k/. En aymara
estas dos letras representan a dos fonemas diferentes. Esto puede ser notado, en la figura,
por que los fonemas aymaras /k/ y /gf son producidos en dos puntos de articulaciones
diferentes: velar y postvelar, respectivamente.

Ademas en la tabla 2.1 es presentado en alfabeto aymara segin su punto de articulacién
(conforme la figura 2.1) y segin el modo de articulacién (oclusivas simples, oclusivas,
aspirada, oclusiva globalizada, etc.). [Pedraza J.; 2005]

Figura 2.1 Punto de articulacion del aparato fonador humano

Fuente: [Pedraza jorge]



Tabla 2.1 Alfabeto Oficial sonorizado

| CONSONANTES
| |Bilabial| Dental |Palatal | Velar |Postvelar
Oclusivas p t k q
simples patas tita Lanka daqga
Oclusivas ph th kh gh
aspiradas phaxsi | thaxa khusa | ghach'u
Oclusivas p' t K q
glotalizadas p'igi t'ula k'utufa| q'urawa
Africada ch
simple chacha
Africada chh
aspirada chhala
Africada ch'
glotalizada ch'illiwa
Fricativas 8 ; J, o
saxra jach'a saxra
Laterales l . ”..
layga Hij-Iliju
m n A
Nasales : S o
mamani| nhasa Aig'i
Vibrante !
saxra
Pseudovocales e o
wali yauri
| VOCALES
| Anterior  [Central |Posterior| Alargamiento vocalico
| | a | U [ 1 [ a | u

Fuente: [Pedraza jorge]
2.1.2 Ortografia elemental

> Si en una palabra las vocales i y U son vecinas de los fonemas post-velares x, q,gh y
q', entonces son abiertos en /e/ y /o/ respectivamente. Sin embargo estas vocales
abiertas son aléfonos antes que vocales independientes. Elemplos: fiig'i y q'urawa

gue son abiertos a fieqg'e e g'orawa respectivamente.



» No existen los diptongos. En lugar de ello se deben usar la semivocal y o la
semiconsonante w. Ejemplo wara wara en lugar de huara huara.

» Cada palabra del aymara tiene su respectiva silaba ténica. Casi todas las palabras
del aymara son llanas. Ejemplos: naya(yo), jiwasa(tu y yo), luraftanilvamos a hacer).
etc.

» Todas las propuestas alfabéticas del aymara, incluyendo la oficial, evitan el uso de
tildes. Las acentuaciones graficas en aymara son las dierisis que se usan en las
vocales (silabas) largas. En este caso la tonicidad/alargamiento recae en estas
silabas. Ejemplos: escuche janiw ukham sanakiti (No hay que decir asi). Otros
ejemplos: sard(me voy), janipuniw (jamas, nunca), etc.

» Hay una gran discusion en el uso de las letras b, c, d, e, f, g, h, o, v, Z para los
préstamos del espafiol. Por ejemplo bomba atémica en aymara es fonetizado como
wumpa atumica, buenos dias en winus tiyas, etc. Como debe escribirse? conforme es

fonetizado usando el alfabeto aymara? o conforme aparecen escritos en espafiol?.

2.2 DEFINICION DE UN HMMs (HIDDEN MARKOV MODELS)

Los modelos de Markov describen un proceso de probabilidad el produce una secuencia
de eventos o simbolos observables. Son llamados ocultos por que hay un proceso de
probabilidad subyacente que no es observable, pero afecta la secuencia de eventos

observados [Morgan ; 1991].

2.2.1 MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Los modelos ocultos de Markov pueden ser vistos como el modelo de un proceso, el cual
produce una secuencia de eventos acusticos perteneciendo a una unidad especifica, o
palabra, palabra en un vocabulario dado. Las variaciones entre las secuencias de
observaciones de la misma clase, como la longitud de una palabra y pronunciacién, son
modeladas por la naturaleza del elemento estocastico de un HMMs.

VVeamos un ejemplo en la figura 2.2 (estado del tiempo)



Figura 2.2 Ejemplo Autémata izquierda derecha

Lluvieso Nuhboso

Soleado

Fuente: [Bergasa L.; 2000]

Dado que hoy esta soleado.;Cual es la probabilidad de la secuencia soleado, nuboso,

lluvioso?

2.2.2 ALGORITMOS PARA MODELOS OCULTOS DE MARKOV (HMM)

o Algoritmo de Viterbi

Calcula la trayectoria mas probable en un HMM
e Algoritmo forward y backward

Calculan la probabilidad de una secuencia de palabras.
e Algoritmo Forward-Backward (Baum-Welch)

Estima las probabilidades asociados a un HMM.

2.2.2.1 ALGORITMO DE VITERBI

El algoritmo de Viterbi fue inicialmente desarrollado para encontrar, dada una secuencia de
simbolos, |la serie de transiciones mas probable entre los estados de una cadena de Markov
hecesaria para producir dicha secuencia. Este problema es el equivalente markoviano al

analisis sintactico en una gramatica regular estocastica. [Forney,2003]



El algoritmo de Viterbi es un caso particular del algoritmo de Programacién Dinamica

utilizado para encontrar un camino extremal en un grafo multietapa.

Representacion de Una Solucién

categorias Algoritmo
gramaticales mas de
probables

Viterbi

v

2.2.2.2 ALGORITMO DE VITERBI (forward)

o(n+1) =S5, ., mas probable que generoa W,

o(n+1) =argmax P(S, . /W )

PS W

1o+l l,n)

PW,)

1,0+l

—arg max

= arg max P(S, . W)
o ,(t) = S, mas probable que genero a W, y termina en S;=S'
j=argmax P(o, () P(S* = §7)

Ejemplo:

| —_ —_ - =
S t=1|t=2 |t=3 |[t=4 t=5 a/b

oqf) |9 |ad |gga |ggqq | Qrrg .= a/b

1.0] 0.2 | 0.04 | 0.008 | 0.005
o) |r qr qrr qrrr arrrr

1.0|0.1 |0.05 |0.25 |[0.005
O F: g |gqgq |qr qrrr grrrq

arrrr b




El algoritmo encuentra S; r.; en un tiempo lineal.
[Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]

2.2.2.3 ALGORITMO DE VITERBI (backward)

Cun>—.

Algoritmo
de Viterbi

v (n+1)= Sy ;.1 mas probable que genero a W1,

y (n+1)= arg max P (S +1, Wi,

».(t) = S1r mas probable que genero a Wi .1 y que comienza en S;=S'

y.(t) = arg max P($:=S, Sy, W1.1.1)

j= arg max P(S' —SH Py k(1)

Ejemplo




t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
0.005 0.016 0.08 0.04 1.0 y4()=0.005

[Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]

2.2.2.4 ALGORITMO FORWARD

Algoritmo
Forward

ns

P(W1,n) = Zl I:’(\Nm,snﬂ = Si)
=

o) =PW 1, §=8)  t>1

o) = { 1 i=1 comenzar en el estado S'

0 e.o.

P(\N1,n) = Z 124 |(n+1)

=1
o \(t+1) = P(W;,St = 5)

ns
= Z P(Wu,st =8 Ste1= SI)
=1



ns

=1 =1

afb
afb
b
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
o) =1.0 0.2 0.05 0.017 0.0148

b:0.2

ns
=Z P(W, S =8',8.=8) PW,;S.; =8/8=8) = Z o (tPES' T 8)

PW.)= 1.0 0.3 0.12 0.057 0.0279

1s
P(bbba)= Z o ()

=1
[Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]



2.2.2.5 ALGORITMO BACKWARD

Algoritmo
—_—) Forward S

P(W, ) = P(W,,/S; =S
B(t)=PW,;,/S;=8") = PW,,)= 8,1

B(n+1) = P(e/ Spy = S) =1

B(t1) =PWy,, /S =8)

ns

= Z PWein,, St = S/8. = SI)

J=1
ns

= Zl P(VVH,, St = g/ Sii = S') P(Wtr‘/St — SJ)
Jj=

ns
- P(S T 8) Bit)
=1

Ejemplo
a
L(t=5)=P(e/S; ab
=8) =1 N
s
B(t1)= le P(S' 8) A1) / °



t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
B 4(t)=0.0279 0.063 0.18 0.7 1.0
1.0 b:0.2

pBut)= 0.153 0.27 0.4 1.0
P(bbba) = £ (1)
=0.0279
[Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]

2.2.3 ENTRENAMIENTO DE LOS HMMs (HIDDEN MARKOV MODELS)

Esta tarea requiere ademas de métodos para llevar a cabo la estimacion de estos
parametros a partir de estas muestras de entrenamiento. Los métodos mas comunes para la
estimacioén de dichos parametros, consisten en establecer valores de los mismos de forma tal
que maximicen la probabilidad de los modelos de generar tales secuencias de muestras de
entrenamiento. Esto es lo que se conoce como método de entrenamiento por “méxima
verosimilitud”. Puesto que una solucién analitica es inviable para estimar tales parametros,
éstos deberan serlo por algun método de “descenso por gradiente”. Un método muy comun
de reestimacién iterativa es el algoritmo “backward-forward” o ‘reestimacién por Baum-

Welch”, el cual es una instancia del algoritmo EM . [Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]

Wi Recorrer el CM por las

aristas que generan Wy,
Contar las veces que se
recorrié cada transicion




C(S" = §Y)
PeS' »9) =
o5 =5) Y C(S' > 57

h=1.m=1

Ejemplo

"B

Secuencia de entrenamiento: abbaababbaaa

a b b a a b a b b a a a

Secuencia de transiciones: q—>r—>q—o9q—=r—=>q—>4q-or —>gq—>q-or —>qg—or

a a

Clq —™ 1) =5 Pe(@ — r) =5/8
b b

Clq — aq =3 Pe(@ — q) =3/8
a a

Cr — q) =2 Per — q) =2/4
b b

Cr — q) =2 Per — q) =2/4



ENTRENAMIENTO DE UN HMM

Ejemplo

004 Modelo Inicial
\ 006
10 58
(
"
0D 3¢
W, ,=0.1011
Sin P(S,W) | a-0-b b-1-a a-0-a a-1-a
ababaa | 0.00077 | 0.00154 | 0.00154 | O 0.00077
abaaaa | 0.00442 | 0.00442 | 0.00442 | 0.00442 | 0.00884
aaabaa | 0.00442 | 0.00442 | 0.00442 | 0.00442 | 0.00884
aaaaaa | 0.02548 | 0 0 0.0597 [ 0.09489
Total 0.03509 | 0.01038 | 0.01038 | 0.05970 | 0.09489
P(S S) [ 0.035 0.06 1 0.36 0.58

Z a — s=0.01038 + 0.05970 + 0.09489 = 0.164997

Z b - s=0.01038



1:0.58

0:0.36

Modelo Inicial

Wi, = 01011

0:0.06

1:1.0

1056

6010

N

(\_/

0034

Modelo Estimado enla Segunda [teracion

Sin

P(S,W)

a-0-b

b-1-a

a-0-a

a-1-a

ababaa

0.00209

0.00418

0.00418

0

0.00209

abaaaa

0.00727

0.00727

0.00727

0.00727

0.01454

aaabaa

0.00727

0.00727

0.00727

0.00727

0.01454

aaaaaa

0.02529

0

0

0.05058

0.07587

Total

0.04192

0.01872

0.01872

0.06512

0.10704

P(S, §)

0.10

1

0.34

0.56

Z a — s=0.01872 + 0.06512 + 0.10704 = 0.19088

S b - $=0.01872

[Rodriguez, F.; Bautista S.; 2006]

Modelo Actual




2.2.4 CADENAS DE MARKOV

Una cadena de Markov g={q,}te N es un proceso estocastico de markov discreto. Un

proceso estocastico se llama de markov si conocido el presente, el futuro no depende del
pasado, esto quiere decir, que dada una variable estocastica g,, que denota el estado del

proceso en el tiempo t-1, entonces la probabilidad de transiciéon en el momento t se define

como:
Hq =0,/q9.,=0.]

Formalmente, una cadena de markov se define como (Q,A), donde Q={1,2,...... ,N} son los
posibles estados de la cadena y A=(a;)wm €S Una matriz de transicion de estados en el
modelo.

Si A(t)=a,(t)m es independiente del tiempo entonces el proceso se llama homogéneo y la

probabilidades de transicion de estados son los de la forma a(t)=P[g=i/q.=i] son las

siguientes probabilidades.

IA
-_—
—_
IA
IA
p=d

0< 8

N
Z aU-=1 1< | <N
J=1

La condicién fundamental de que sea una cadena de markov establece que las

probabilidades de transicion y emisiéon depende solamente del estado actual y no del
pasado, estoes g, = j/q, =G, , = k,....... 1=Hgq,=j/q_, =i=a(®)

Por ejemplo, la secuencia resultante de lanzar una moneda k veces e&s un proceso
estocasticos. Los estados del sistemas son dos: cara y sello, estos a su vez conforman el

espacio muestral, son el conjunto de todos los estados posibles del gjemplo.
2.2.5 TIPOS DE MODELOS DE MARKOV.

Los tipos de modelos de markov se observa en la tabla 2.2 .



Tabla 2.2 Tipos de Modelos de Markov

Estado observable

Estado oculto

(observaciones)
No hay acdones
s Cadenas de Markov Modelos Ocultos de Markov
(sdlo transiciones | -~ vary o0 Chains) (HMM)
estocasticas)
I(-iay afa dong: Procesos de Decisidn Procesns de Decisidn de Markov
qtﬁ:n;gogf‘: de Markov Parcialmente Observables
eiiorhaicnes (MDPs) (POMDPS)

cadenas de markov. En una cadena de Markov el estado es completamente
observable (conocido en todo momento), y no existen acciones (no hay toma
de decisiones, equivale a una sola accién )

modelos ocultos de markov (HMMs ). En un modelo oculto de Markov el
estado es parcialmente observable, no se conoce pero existen observaciones y
ho existen acciones, no hay toma de decisiones y equivale a una sola accién.
procesos de decision de markov(MDPs). En un proceso de decisién de
Markov el estado es completamente observable (conocido en todo momento ),
y existen diferentes acciones (un modelo de transicién para cada accién
p(s’/Saa)).

procesos de decision de markov parcialmente observable(POMDPs). En
un proceso de decision de Markov parcialmente observable el estado es
parcialmente observable, no se conoce pero se dispone de observaciones vy
existen diferentes acciones, un modelo de transicién para cada accién p(s'/s.a)
[Bergasa L.; 1998]

2.2.6 DEFINICION DE UN HMM CONTINUO

Generalmente un HMM continuo M es una maquina de estados finitos que puede ser

definida de la siguiente manera, por la séxtupla (Q,l,F,X,a,b) donde:

» Q es un conjunto finito de estados, que incluye el estado inicial le Q y un

estado final Fe Q.



» X esun espacioreal: Xc R“
> a: (Q{F} x (Q-{I}) =[0,1] es una funcién de distribuciéon de probabilidad de
transicién entre estado.
> a@,q;)=1 Vaq,e(Q{F)
> b: (Q-{I,F}) x X = [0,1] es una funcién de densidad de probabilidad de emitir un

vectorx e X enunestadoqg,e Q

2.3 AUTOMATAS ESTOCASTICOS DE ESTADOS FINITOS (AEEF)

Se define como una maquina de estados finitos definida por la séxtupla (Q,Z , R,
q,,P.F), donde:

e Q es un conjunto finito de estados

° Z es un conjunto finito de simbolos de entrada.

e RcQx Z X Q es un conjunto de transiciones de la forma (qg,d,q’) para d

€Y yaggeq
e g, es el estadoinicial

o P funcién de probabilidad de transicion

e F funcién de probabilidad de estado final
2.3.1 AUTOMAS FINITOS

Los autdmatas finitos son modelos utiles en software y hardware algunos ejemplos:
o Software par disefiar y verificar el comportamiento de circuitos digitales.
e Analizador Iéxico de un compilador (identifica y clasifica las palabras del lenguaje:
identificadores, literales, operadores)
o Software para explorar grandes corpus de texto(coleccién de paginas web), en busca
de palabras, frases, etc.
o Software para verificacidn de sistemas con un nimero finito de estados diferentes:

protocolos de comunicacién o de seguridad. [Mico M.; Forcada M.; Calera J.; 2006]



2.3.2 AUTOMATAS ESTOCASTICOS

Del mismo modo en que se extienden las gramaticas para obtener gramaticas
estocasticas, se pueden extender los reconocedores para obtener reconocedores
estocasticos. En concreto, para las gramaticas estocasticas de topo 3 o regulares, los
reconocedores designados seran los autématas finitos estocasticos, que se derivan de los
autdmatas finitos afiadiendo probabilidades a las transiciones.

Un autémata finito estocastico (AFE) es una quintupla (Q,V, ¢ ,I,F), donde Q es un conjunto
finito de estados y V el conjunto de s terminales. d: QxExQ —[0,1] es una funcién parcial
que asigna las probabilidades a todas las posibles transiciones. |:Q —[0,1], F:Q—[0,1]
definen para cada estado su probabilidad de ser inicial y su pertenencia o no al conjunto de
estados finales, respectivamente. Para asegurar la estocasticidad, la suma de probabilidades

de las transiciones que salen de un mismo estado debe ser igual a la unidad:

veeo. 20@aa =1 . 2 1l9)=1

g,€ Q. a€ ge @

Se pueden dar toda una serie de definiciones similares a las formulas para gramaticas
estocasticas:

Si el AFE es no-restringido (la probabilidad de una transiciéon es independiente de las

demas transiciones) la probabilidad de aceptar una cadena o=o ¢ s.......... o, siguiendo
la secuencia de estados qp,q,....... ,0n Se escribe como:
I(qo) O (Ao, &1,A1)eeevennnnen. o (Qny, &, @N)F(qy)

Dado que para una determinada cadena « pueden haber varios caminos a través del
autdmata que lleguen al estado final, cada uno con su probabilidad P.(« ), la probabilidad de

generacién de una cadena se puede definir también mediante la aproximacioén,
P(a)=2 P.(e) (activa) o bien p(«)= max, {P.(«)} (maximal)
Ve

Al igual que las gramaticas el lenguaje aceptado por un AFE esta formado por las cadenas

que a partir del estado inicial llevan a un estado final, con su probabilidad de aceptacién. Se



dice que los AFE son equivalentes si aceptan el mismo lenguaje ponderado (mismas
cadenas y mismas probabilidades).
Dada una gramatica estocastica regular, existe un AFE que acepta un lenguaje idéntico al

generado por la gramatica (pero lo contrario no es cierto). [Gonzéles ; 1978 ]

2.4 MODELO DE LENGUAJE

Un modelo de lenguaje es un mecanismo para definir la estructura del lenguaje, es decir,
para restringir adecuadamente las secuencias de unidades linglisticas mas probables.
En general son utiles en aplicaciones gue exhiban una sintaxis y/o semantica completa, un
buen modelo de lenguaje solamente deberia aceptar frases correctas y rechazar aquellas

secuencias de palabras incorrectas.

2.5 RECONOCIMIENTO OPTICO DE CARACTERES

En el reconocimiento éptico de caracteres hace énfasis en la implementacién de un
sistema para el reconocimiento de caracteres manuscritos aislados, basados en la
tecnologia del reconocimiento del habla. Ya que esta tecndogia también se basa en los
modelos ocultos de markov. Estos modelos son adecuados para la segmentacion en el
proceso de reconocimiento de sefiales.

Se hace un reconocimiento de caracteres aislados individuales, por ejemplo el tema
propuesto como investigacion del reconocimiento de texto manuscrito continuo.
En el OCR (“Opticas Caracter Recognition”), que coadyuvara en un reconocimiento final

El OCR e ICR son herramientas muy usadas en informatica. Estos son métodos
automatizados de la recogida de datos ampliamente utilizados para el proceso de alta
velocidad de gran capacidad de formas idénticas.

Este es un software especializado para dar vuelta a imagenes en el texto editable, nos
proporcionan la capacidad de dar vuelta a documentos de la copia dura en formatos
reutilizables de su opcidn tales como archivos del MS palabra, los archivos pdf, las paginas
de hml, txt | listos para el almacenaje y la recuperacién rapidos organizados, y simple. El
OCR se puede también utilizar para dar vuelta a archivos imagen-basados del pdf
nuevamente dentro del texto editable. EI OCR es un sistemas de la exploracién y de la
proyeccién de imagen, la capacidad de dar vuelta a imagenes de caracteres magquinas-

impresos en caracteres legibles por la maquina. El software del OCR puede conocerse una



variedad amplia de fuentes en diversos idiomas, utilizamos el reconocimiento del texto del
OCR para convertir datos explorados de la imagen en los archivos de textos digitales para la
gerencia del documento, el publicar de procesamiento de textos los usos e indexacién de
direcciones automaticas (exploracién borrosa), de escritorio. Las facultades mas grandes del
OCR con su capacidad de incorporar datos en una base de datos rapidamente y su exactitud
de lectura demostrada. [Green P.; 2000]
El OCR puede leer virtualmente cada clase de texto impreso por gjemplo:

» Digitos
Simbolos
Letras mayusculas

Letras minusculas

vV V VvV V

Letras acentuadas
» Puntuacion
Se puede proporcionar métodos de proceso del documento del OCR en varios formatos por
ejemplo:
Cheques con el OCR
Con texto completo con el OCR

El poner en un indice usado el OCR

Y V VYV V

Texto manuscrito con ICR

2.5.1 RECONOCIMIENTO DE CARACTERES INTELIGENTE (ICR)

Esta tecnologia avanzada de la exploracién puede traducir una variedad amplia de las
fuentes y del tipo estilos impresos de las fuentes de papel al texto electrénico, permite a
sistemas de la exploracién y de la proyeccion de imagen dar vuelta a imagenes de
caracteres impresos a mano en caracteres legibles por la maquina.

Los sistemas ICR llevan a los OCR un paso adelante utilizando programas de cémputo para
aplicar pruebas de inteligencia légica a los caracteres escaneados para convertirlos de
manera mas confiable en informacién mas legible para la computadora.

Los sistemas de ICR aplican reglas de ortografia, gramatica y contexto para escanear los
textos a fin de efectuar evaluaciones "inteligentes" sobre la interpretacién correcta de la
informacién. Esto permite una conversién mucho mas precisa de los textos escaneados de la

que realizan los sistemas OCR mas simples, especialmente con el texto manuscrito.



Los programas ICR requieren computadoras rapidas y poderosas para desempefiarse de
manera eficiente: Los sistemas ICR de alta confiabilidad solo estuvieron disponibles a mitad
de la década de 1990 con el desarrollo de productos computacionales, econdémicos vy
poderosos.

A medida que se vuelvan mas confiables los sistemas ICR, se incrementaran sus
aplicaciones electorales. Son particularmente apropiados para capturar informacién de
formatos. También se esta evaluando su capacidad para capturar nimeros manuscritos de
las papeletas que utilizan sistemas electorales mas complejos, como el de voto alternativo o
el de voto unico transferible. A la fecha, los sistemas automatizados de captura de
informacién no han sido utilizados para estos sistemas electorales debido a la complejidad
de la tarea. [Green P.; 2000]

2.6 PREPROCESAMIENTO

Este médulo tiene por objetivo minimizar las variaciones que involucran los diferentes
estilos de escritura (y dentro del mismo estilo también) dependientes, entre otros factores,
del escritor. Entre estas variaciones se encuentran por ejemplo los diferentes grados de
inclinacién del trazo (“sfant”), las relaciones de altura entre clases de caracteres como
ascendentes (ej. “b”) o descendentes (gj. “g’) y normales (gj. “a”), el grosor del trazo, el
ancho de las letras, etc. Estas peculiaridades son irrelevantes a los fines del reconocimiento
y tienden a oscurecer la identidad de los caracteres, aunque en otras situaciones, por
ejemplo “verificacién de firmas”, pueden tener mas importancia. Los atributos de estilo a
normalizar que consideraremos y que solo interesan a caracteres manuscritos aislados se
enumeran a continuacién: [Doménech J.; 2000]

> Nivel de ruido: Que puede aparecer en el proceso de digitalizacion o que sea
intrinseco de la imagen.
» Inclinacion o “Slant”: Es el angulo del trazo respecto a la vertical.
» Tamano: La altura de la letra varia entre diferentes escritores para una tarea
dada, y para un escritor dado entre diferentes tareas.
Cada uno de estos atributos de estilo se caracteriza por medio de una serie de parametros
que varian entre diferentes instancias de un caracter. El proceso busca en definitiva, eliminar

los efectos de tales parametros sobre la escritura.



2.6.1. FILTRADO DE RUIDO

Normalmente en |la fase de digitalizaciéon de imagenes se introducen pequefias manchas o
componentes aisladas de pixeles negros. El simple hecho de quitarlas porque se consideran
“ruido”, se justifica por el hecho de que la permanencia de las mismas podria tener
repercusiones importantes en etapas posteriores.

Tales manchas o componentes aisladas tienen efectivamente una gran repercusién sobre el
calculo de la caja minima de inclusién, ocasionando que las operaciones que dependen de
esta caja, se vean seriamente afectadas por las manchas. La figura 2.3 muestra un gjemplo
de preproceso sin y con filtrado de manchas.

Como se puede apreciar los casos minimas de inclusiéon de ambas situaciones encierran
areas de imagen muy diferentes.

Justificada ya la razén del filtrado de ruido, la primera funcién del médulo de preproceso
consiste en eliminar dichas manchas de la imagen. Para ello se busca en toda la imagen
conjuntos aislados de pixeles conectados, que son luego eliminados si su talla no supera un
umbral predeterminado.

Una vez suprimido el ruido, se hace el analisis siguiente extraccién de la imagen propia del

caracter (pixeles negros) del resto de su fondo (pixeles blancos) ”. [Doménech J.; 2000]

Figura 2.3 Ejemplo de preproceso sin (derecha) y con (izquierda) filtrado de manchas para la

letra manuscrita “d”.

Fuente: [Elaboracién Propia]

2.6.2. CORRECCION DE “Slant”

Una de las caracteristicas del texto manuscrito es que no siempre se presenta en posicion
vertical, como el texto impreso, sino que cada escritor suele darle un grado de inclinacién

caracteristico de su estilo de escritura. La figura 2.4 muestra algunos ejemplos de letras



(1)

manuscritas aisladas, en la figura se muestra el caracter “p” con una apostrofe acompafiada,

este caracter propio del aymara se planteara en estudio mediante los modelados propuestos.

Figura 2.4 Ejemplos de 3 estilos de escritura de la letra mintdscula “ p’ ” realizados por
diferentes escritores, caracterizados por distintos grados de inclinacién.

/%

La segunda fase de preproceso esta encargada de realizar una correccién del “sfant” sobre

Fuente: [Elaboracién Propia]

la imagen. El método aplicado consiste basicamente en la convolucién de la imagen fentr(x,

y) con los operadores de “Sobe/l” horizontal y vertical:

-1 -2 1 -1 0 1
GSi= 0O 0 O GS=| -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

para obtener las imagenes resultantes correspondientes A(x, ¥) y v(x, ¥). A continuacién se
calcula el angulo de fase del gradiente en cada punto de la imagen (tomando como

referencia el eje vertical) como:

v(x, )
fase(x, y) = 90 - arctan
[Mxﬁj

Se genera un histograma de frecuencias de angulos de fase HIST(fase(x, y)) mediante la

contabilizacién del nimero de apariciones de cada magnitud de angulo en fase(x, y) .



Con objeto de priorizar los angulos gque estan mas cercanos a la vertical respecto aquellos
que estan casi horizontales, se hace necesario aplicar un suavizado a dicho histograma.

Para ello se probaron varias funciones de suavizado entre las que el triangulo unidad:

F a)=(1—%} o € [-90,90]

demostré ser una de las mas convenientes a la vista de los resultados finales.

Finalmente, del histograma suavizado HISTs(«) se computa la media, la que es tomada
como valor del parametro de “s/ant” dominante de la imagen. Aplicando una transformacién
de desplazamiento acorde a este parametro, se corrige la inclinaciéon vertical de la imagen
ver figura 2.5. [Doménech J.; 2000]

Figura 2.5: Resultados del preproceso para correccion de “S/ant” de una imagen con la letra
manuscrita “p’ ”, a) imagen original con inclinacién a la derecha, b) imagen corregida con

respecto a la vertical.

Imagen Correccion
Original de Slant

a) b)

Fuente: [Elaboracién Propia]

2.7 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

El objetivo de la fase de extraccién de caracteristicas es la obtencién de secuencias de
vectores de caracteristicas que describan los objetos (caracteres manuscritos aislados en
este caso) de forma tal que se diferencien entre si y puedan ser distinguidos evitando tanto

como sea posible la informacién redundante.



Es deseable experimentar con un conjunto de caracteristicas que sean facilmente obtenibles
a un costo en recursos relativamente bajo, que sean independientes entre si y cuyo
esquema de extraccién sea adecuado para su utilizacién conjunta con HMM. Se consideran
un conjunto de caracteristicas los requerimientos sustentados sobre mediciones
geométricas: niveles de gris, derivadas horizontales, derivadas verticales, pendiente local y

coeficiente de correlacién.

2.8 ESQUEMA PROBABILISTICO DE CARACTERES: HMMs(Hidden Markov models)

Dada una secuencia de vectores (reales) de caracteristicas x = (X;X; Xn) con X,e R la

probabilidad que corresponda a un determinado caracter “c”, viene expresado por la regla de

Bayes:

pX/9) P9

P(c/X)=
)’ & p(x)

donde:
» P(c): esla probabilidad a priori de la clase de caracter c.
> p(x): esla densidad de probabilidad de la secuencia de vectores (reales)
de caracteristicas Xx.
¥ p(x|c): es la densidad de probabilidad condicional de una secuencia
de vectores de caracteristica x para una clase de caracter c.
Para estimar la probabilidad p(x|c) se utilizan los HMMs continuos. Basicamente los HMM
soh maquinas de estados finitos que, en este caso, se utilizan para modelar la secuencias de
vectores de caracteristica derivados de instancias de estos caracteres. Para una definicion
formal de HMM.
Se asume que cada estado de un HMM genera vectores de caracteristicas (de naturaleza
continua) siguiendo una adecuada ley probabilistica: en este caso una mixtura de

densidades de Gaussianas definidas de la forma siguiente:

L
B,(x) = DN Y j])
=1

donde:
> by(x): funcién de distribucion de densidad de probabilidad de emision
de vectores x de un HMM para el estado g, .

» L:numero de densidades de Gaussianas en la mixtura.



> ¢y peso de la /-ésima Gaussiana de la mixtura del estado g,. Debe
cumplirse:

I
Zcﬂ =1

=1
> N(x uﬂzz ﬂ) : I-ésima componente de densidad de distribucién Gaussiana

en la mixtura del estado g, , de media x, y covarianza Z e

El nimero adecuado de densidades de probabilidad L en una mixtura depende, entre otros
varios factores, de la variabilidad vertical que se espera en cada estado.

En cambio, el numero adecuado de estados para modelar un cierto caracter o conjunto de
caracteres, recae sobre la variabilidad horizontal. Ambos valores suelen determinarse
empiricamente en cada tarea. También la cantidad de muestras disponibles para el
entrenamiento de los modelos impone el nimero adecuado de parametros de éstos (numero
de estados y Gaussianas).

Teniendo en cuenta lo anterior, los HMM tienen dos procesos estocasticos implicitos: uno
describe las partes constituyentes del objeto (caracter) y otro las variaciones de dichas
partes. Para el caso de OCR resulta adecuado utilizar HMMs con topologia izquierda
derecha acorde para el procesamiento de una secuencia de vectores de caracteristica en
funcién de su desplazamiento horizontal. Estos modelos se definen de forma tal que dados
dos estados g,q, € Q del HMM, es posible una transicion entre ellos solo si j>i. Esto tiene,
ademas, la ventaja deseable que debe aprenderse un numero reducido de transiciones en la

etapa de entrenamiento.



3 MARCO PRACTICO
3.1 DESCRIPCION INFORMAL DEL MODELO

Para el reconocimiento de texto manuscrito continuo en lengua aymara, en la
implementacién del OCR (Reconocimiento Optico de caracteres), que se ha explicado
detalladamente en el capitulo 2, la implementacién del reconocimiento de texto manuscrito
continuo hasta llevarlos al lenguaje de maquina y su posterior reconocimiento de texto como
resultado final, se plantean 2 formas de obtencién de datos, como entrada de datos a un
ordenador.

» On-Line: Los datos se obtienen en tiempo real mientras se escribe.
» Off-Line: Los datos son obtenidos por medio de escaneres, camaras, todas estas en
forma de imagen.

En el reconocimiento “On-line” el escritor esta conectado directamente por medio de un
boligrafo electrénico, lapiz éptico o dispositivos similares a un computador, esta escritura es
registrado en funcién del tiempo y para el reconocimiento Off-line son por medio de video
scanner, etc.

Para cumplir el propésito de esta investigacién, consideraremos la entrada de datos la
forma Off-line, introduccién de datos mediante scanner como una imagen cualesquiera, para
luego hacer un estudio de la misma cumpliendo los objetivos especificos planteados en el
capitulo 1 de reconocimiento de texto manuscrito continuo en lengua aymara, ver figura 3.1
que describe la obtencién de los datos de entrada desde sus 2 perspectiva, Off-line y On-

line.



Figura 3.1 Obtencién de Datos de entrada

e =-o
Escaner ' Tabla
Computadora Digitalizadora
OFF-LINE ON-LINE

Céamara

Fuente: [Elaboracién Propial

Para el reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) y su implementacion se presenta el
siguiente algoritmo de proceso, que plantea todos los pasos hasta el reconocimiento del
texto, el preproceso de caracteristicas aislados, buscando la reduccién de ruido, extraccién
de caracteristicas donde las imagenes de caracteres manuscritas son convertidas en
vectores de caracteristicas, entrenamiento de los modelos ocultos de Markov (HMMs) para
determinar los valores de los parametros de los modelos mediante aprendizaje y el
reconacimiento con los vectores de caracteristicas para definir a que caracter corresponde.

Detallaremos minuciosamente este proceso mediante un algoritmo ver figura 3.2.



Figura 3.2 Algoritmo de proceso del reconocimiento Optico de Caracteres (OCR).
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Fuente: [Elaboracidén Propia]



Tabla 3.1 Secuencia de pasos detalladas del algoritmo planteado

Procesos Descripcion
Imagen de Imagenes capturadas mediante Off-Line ya sea por video,
Caracteres escaner o camara fotografica para el recogimiento de texto

manuscrito continuo

Imagen Preprocesada

Se hace una normalizacién de los diferentes tipos de
escrituras manuscritas, en tamafo, inclinacién y si existe un

nivel de ruido en la imagen capturada en proceso.

Analisis de las | En el analisis de la imagen por ejemplo se verificara el nivel
caracteristicas de la | de gris en la imagen manejas en una matriz mxn.

imagen

Resultados Para la estimacion de probabilidades se utilizaran los HMM
Probabilisticas gue son maquinas de estados finitos.

Entrenamiento de | Aplicando algoritmos para este propésito como Algoritmo

modelos HMMs

“Backward, Forward”, Algoritmo “Viterbi” para el

entrenamiento adecuado de los parametros.

Reconocimiento

Una vez entrenados adecuadamente las caracteristicas, solo

gquedaria el reconocimiento del texto.

Caracteres reconocidas

Caracteres reconocidas de la extraccién de datos

Fuente: [Elaboracién Propia]

En el proceso en la secuencia del algoritmo los componentes que interactuan en este

modelo del reconocimiento de texto manuscrito continuo mencionamos los Modelos Ocultos

de Markov, algoritmos Backward Forward y Viterbi para un entrenamiento de los parametros

adecuadamente, el estudio de los atributos propios de la escritura manuscrita en lengua

aymara ya que este idioma como se menciono anteriormente tiene su particularidad propia al

ser escrita, en la escritura se puede analizar el tamafio, inclinacién, el grosor o el nivel de gris

con la que esta escrito manuscritamente el texto a ser analizado.

Las variables estudiadas en este modelo como el reconocimiento del texto manuscrito y los

modelos estadisticos sefialadas anteriormente como los Modelos de markov de capa oculta,

cumplen un papel de vital importancia en el modelo para el entrenamiento de las




caracteristicas o caracteres en analisis y el entrenamiento que debe cumplirse para el

proceso de reconocimiento del texto.

3.2 RECONOCIMIENTO DE TEXTO MANUSCRITO CONTINUO

El reconocimiento de texto manuscrito continuo off-Line tiene que tener un alto grado de
segmentacion esto significa la compresion global de una frase escrita en aymara por
ejemplo, en la vida real los individuos hacemos reconocimiento de manera natural para
entender un texto manuscrito con un alto grado de segmentacion, para que este texto sea
descifrado o reconocido ya hemos aplicado de manera interna lo que se llama la
segmentacion pero de manera natural.

Para lograr la segmentacién de la escritura manuscrita se considera basicamente
adecuarse a un modelo simple, formulacion de procesos de reconocimiento, utilizar técnicas
adecuadas para asociar a los modelos planteados en los objetivos.

Para nuestro propdsito llevaremos al estudio una frase escrita en aymara, consideraremos
una cantidad numérica para el analisis, en lengua espafiol por ejemplo este estudio podria
ser la escritura en un cheque bancario.

Para el analisis de este propdsito, haremos el estudio de la segmentacién del texto, el
estudio de las caracteristicas propias, entrenamiento de los modelos, el modelado del
lenguaje para la secuencia de palabras y el reconocimiento donde analizadas las
caracteristicas de la frase escrita en aymara luego tener palabras reconocidas.

El proceso planteado considerando los diferentes etapas desde la obtencién de la imagen
mediante off-line hasta obtener una secuencia de palabras o frases para el reconocimiento

del texto, detallaremos en el algoritmo de la Figura 3.3.



Figura 3.3 Se observa el procedimiento del reconocimiento de texto.
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Como es de nuestro conocimiento el escribir manuscritamente, trae algunos problemas
como la escritura propia de cada individuo, por gjemplo se tiene escrituras poco legibles,
escrituras en papeles donde los margenes o cuadriculas muy resaltadas, no existe una
normalizacién del nivel de base en la escritura, para el analisis de estos elementos por
ejemplo tenemos el estudio de preproceso el nivel de ruido, pendientes de la escritura,

inclinacién, altura, anchura y el grosor del instrumento con la cual fue escrito.

3.3 PREPROCESO
3.3.1 NIVEL DE RUIDO: Como se puede observar en la figura 3.4, el nivel de ruido
presentado es por gjemplo las lineas que se observan que no forman parte para el proceso

del reconocimiento:

Figura 3.4 Datos con nivel de ruido

Fuente: [Elaboracién Propia]

3.3.2 CORRECCION DE LA LINEA DE BASE

En este estudio tenemos por ejemplo en la figura 3.5, donde se puede observar las
diferentes escrituras de distintos autores, en la cual estos escritos necesariamente debemos
normalizarlos, esto segun al eje x de la imagen considerando el gje vertical para Lugo hacer

el proceso.



Figura 3.5 Anélisis de Linea de Base
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Fuente: [Elaboracién Propia]

3.3.3 CORRECCION DE INCLINACION VERTICAL (Slant)

La correccién de la inclinacion vertical de la escritura se debe hacer un suavizado de la
misma con los modelos planteados, para hacer la normalizacién de los atributos propios de

cada individuo con respecto a la linea vertical, como se observa en la figura 3.6.

Figura 3.6 Inclinaciones de escritura
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Fuente: [Elaboracién Propia]

3.3.4 CONSIDERACIONES DE ALTURA

En la normalizacién de altura como se menciono anteriormente sobre |los diferentes formas
de escribir por cada autor se debe considerar, estas variante para poder estandarizar en

formatos adecuados, observar figura 3.7.



Figura 3.7 Altura en las escrituras
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Fuente [Elaboracidn Propia]
3.4 COMPONENTES
Los componentes o los modelos considerados, modelo markov de capa oculta (HMMs) y el
modelado de lenguaje léxico, en el algoritmo de procesos, analizaremos como se dijo
anteriormente una frase numérica como se observa en la figura 3.8, escrita en el idioma

aymara, en el idioma espafiol es mil doscientos diez.

Figura. 3.8 Palabra o frase en aymara (numérico)

U aranga _596( fdlaka umami

Fuente: [Elaboracién Propia]

Aplicando todos los procesos mencionados se consideran luego del preproceso una

extraccién de caracteristicas de la imagen en estudio.

3.4.1 ANALISIS DE LAS CARACTERISTICAS

Luego del analisis del preproceso con todos los elementos considerados se extraen
caracteristicas para luego llevarlos estos en vectores de caracteristicas en dimensiones
determinadas o fijas, puede decirse también que estas caracteristicas son facilmente

computables en imagenes binarias o lenguaje del computador.



Analizaremos un caracter en particular para el entrenamiento de la misma, con los
Modelos ocultos de Markov (HMMs).

Se toma el contorno en estudio, luego de haber filtrado la imagen, binarizado, se clasifica
esta matriz de la imagen en celdas de distribucién simétrica de tal forma que podamos

modelar con los modelos de markov de capa oculta (HMM) como se muestra en al figura 3.9

Figura 3.9 Muestra el modelado de un HMMs de las caracteristicas h’, que conforman los
atributos propios del idioma aymara.

0.7 0.4 0.3
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Fuente: [Elaboracidén Propia]

Se puede observar las probabilidades segun el estado que modela, en este caso los
estados para modelar son el numero de columnas.

Para el estudio de frases se obtendra un vector de caracteristicas para que en ellos
podamos extraer caracteristicas independientes para luego analizarlos, modelarlos y hacer el
respectivo entrenamiento del mismo veamos la figura 3.10 donde se toma la clasificacién

independiente de caracteres.



Figura 3.10 Clasificacién de caracteristicas independientes.
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Fuente: [Elaboracién Propia]

La extraccién de caracteristicas es importante para transformar la imagen preprocesada en
una secuencia de vectores de caracteristicas de dimensién fija, para obtener esto la imagen
se divide en rejilla de celdas cuadradas homogéneas, en la figura 3.10 mostramos como se
debe procesar la imagen por caracteristicas separadas luego ser modeladas de manera
independientes como se muestra en la figura 3.11
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3.5 MODELADO LEXICO

En el modelado Iéxico se consideran las cadenas de caracteres o concatenacién de
caracteres que forma una escritura, considerando el Grafemario Aymara de 26 consonantes
y 3 vocales.

Se consideran los modelos de Autédmatas Estocasticos de Estados finitos (AEEF), esto

para realizar la concatenacién de la frase en estudio como se muestra en la Figura 3.12.

Figura 3.12: Automatas estocasticos que modela la palabra Dos en Aymara

p a y a :

Fuente: [Elaboracién Propia]

3.5.1 MODELADO DE FRASES EN AYMARA

En este estudio se modela frases o sea las concatenacién no como se trato los caracteres
si no se tiene frases, se toma como cadenas considerando las frases, se debe hacer también
un estudio sobre el espacio entre palabras que existe, para ello utilizaremos el caracter @

(espacio entre caracteres) en el modelado de lenguaje (ML), ver figura 3.13.



Figura 3.13: Autématas estocasticos que modela la frase tunka, tunka mayani, Jach’a, jach’a

uru. En espafiol diez, once, grande, grande dia o (gran dia).
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Fuente: [Elaboracién Propia]

3.6 MODELO DE LENGUAJE

Un modelo de lenguaje es un mecanismo para definir la estructura del lenguaje, es decir,
para restringir adecuadamente las secuencias de unidades lingiisticas mas probables.
En general son utiles en aplicaciones gue exhiban una sintaxis y/o semantica completa, un
buen modelo de lenguaje solamente deberia aceptar frases correctas y rechazar aquellas

secuencias de palabras incorrectas.

3.6.1 MODELADO DE LENGUAJE DE N-GRAMAS

Sirven de base tanto para el modelo de lenguaje empleado en reconocimiento de frases
como para el sistema de clasificacién de frases reconocidas. También se puede abordar lo

gque son los suavizados de N-gramas en el entrenamiento.



4 PROCESO DE INVESTIGACION
4.1 DESCRIPCION FORMAL

En el presente capitulo se presenta el reconocimiento de texto manuscrito continuo en un
marco de una aplicacién real, donde se consideran restricciones en estilo de escritura, tipo
de letra y direccion de trazos.

En esta ocasidon un nuevo requerimiento de la aplicacion entra a formar parte en el sistema:
el de la interpretacion del texto manuscrito reconocido.

En otras palabras, la aplicacion real de lo que se menciona, consiste esencialmente en
clasificar frases en un conjunto reducido de categorias previamente establecidas.

Una buena parte de las frases manuscritas introducidas tienden a una amplia variedad de
dificultades. Entre ellos, se destacan la aparicién de letras mayusculas y minusculas dentro
de una misma frase, apdstrofos escritas inadecuadamente, cambio de estilos en el trazo de
la escritura, errores de ortografia, palabras tachadas, uso de abreviaturas (no estandares) y
de simbolos para representar palabras, respuestas en idiomas diferentes, etc. Estas
provocan, en menor o mayor medida, la introduccién de una mayor complejidad en el
proceso de implementaciéon del sistema, para automatizar el reconocimiento de dichas
frases.

Se considera aqui la idea de los 3 diferentes niveles de conocimiento (morfolégico, l1éxico y
sintactico).

Como se ha explicado, la inter-cooperacién entre ellos permite a un sistema de

reconocimiento de frases manuscritas en aymara en forma efectiva la tarea de decodificacion



de secuencias de vectores de caracteristicas (provenientes de su entrada) y producir
secuencias de palabras reconocidas (en su salida).

Como los requerimientos de la nueva aplicacién exigen ademas una clasificacion de las
frases reconocidas, afiadimos un nuevo nivel de conocimiento al sistema: el semantico.

Este nivel se integrara con los otros 3 niveles y sera responsable de la correcta
interpretacion de frases reconocidas, categorizando cada una de ellas, asignandoles un
significado.

Nuevamente, para el modelado de estos 4 niveles de conocimiento recurrimos a las
magquinas de estados finitos que resultan muy convenientes, permite integrar todos ellos
entre si de una manera natural y sencilla.

El nivel morfolégico es modelado utilizando HMMs (para cada uno de los caracteres); el
nivel léxico es modelado por autématas de estados finitos (para cada una de las palabras); y
finalmente, el nivel sintactico y semantico son modelados en este caso por A-gramas,
representados también como maquinas de estados finitos.

Para finalizar, el objetivo final de este capitulo consiste en disefiar un sistema que
automatice lo mejor posible el proceso de reconocimiento de la escritura en lengua aymara vy
clasificacién (interpretacion) de las respuestas manuscritas, disminuyendo al maximo la

intervencion humana en dicha tarea.

4.2 DESCRIPCION DE PROTOTIPO

En el analisis de escritura manuscrita, consideraremos imagenes escaneados en papel
blanco con escritura de color negro u otro, de manera gque se captura una imagen en mapa
de bits (.bmp), luego de ello convertimos la imagen original en imagen binaria, para luego
hacer una segmentacién de imagen binarizada, hacemos el analisis de las caracteristicas
individuales con los modelos estadisticos planteados, En la captura de una imagen original
en Matlab considera los diferentes tipos de lectura de imagenes, siempre tomando como una
matriz bidimensional o tridimensional seguin el caso en estudio, como ser los .bmp, .jpeg,
Jpg, .tif, tiff, .pnm, etc. En nuestro caso trabajaremos como imagenes de mapa de bits

(.bmp). veamos tratamiento de imagenes en figura 4.1 y Figura 4.2.



Figura 4.1 Imagen de escritura con un trazo grueso. (a)lmagen manuscrita original obtenida
mediante un escaner, (b) Imagen binarizada en ceros y unos, [0s ceros son oscuros y los

unos son blancos.

(b)

Fuente: [Elaboracién Propia]

Figura 4.2 Imagen de escritura con trazo delgado (Lapiz delgada), (c) Imagen original

obtenida mediante un escaner, (d) Imagen binarizada en ceros y unos.

Fuente: [Elaboracién Propia]
4.2.1 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Lego de Binarizar la imagen manuscrita se hace el analisis de la extraccidon de
caracteristicas individuales, ya una vez binarizada procesamos en manejo de pixeles de la
imagen, la extraccion de caracteristicas como se menciono anteriormente la obtendremos en

un vector de caracteristicas, ver Figura 4.3



Figura 4.3 Separacién de la escritura manuscrita en caracteres individuales para implementar
estas caracteristicas con los modelos estadisticos planteados y asi concluir en el

reconocimiento del caracter final en lenguaje del computador (ASCII).

A

Fuente: [Elaboracién Propia]

4.3 PROGRAMA

En el proceso de reconocimiento de texto manuscrito continuo, primeramente haremos un
estudio minucioso de un caracter en concreto como modelamos este caracter en sus
diferentes etapas hasta llegar al reconocimiento del texto manuscrito en el idioma aymara.

Para implementar el prototipo se utilizara Matlab 7.0 por sus facilidades o comandos

implementados en este software en el campo de la matematica

Algoritmo 1 Pseudocdédigo que implementa todo el proceso de reconocimiento llamando
funciones.

clear all;

I=imread(‘Imagen.bmp";
info=imfinfo('Imagen.bmp");
if info.ColorType=="truecolor'
I=rgb2gray(l);

else I=l;
end
imshow(l)
2=sobel(ld,R,C,2.5); %Halla gradiente de sobel
[f,c]=size(l);J=Binarizacion(l f,c,12);
Id=double(l); [R C]=size(l)
figure;imshow(12)




umbral=UmbralOptimo(ld,R,C ,12); %Halla umbral optimo
VectorCaracteristica=Chmm_def(ld);
BD=base_datos()

Algoritmo 2. Pseudocddigo del algoritmo de binarizacion de una imagen

Algoritmo de Binarizacion.
function imagenBin=Binarizacion(imagen, filaslmagen, columnasimagen, umbral)

for i=1:filasimagen
for j=1.columnasimagen
if imagen(i j)>umbral
imagenBin(i,j)=1;
else
imagenBin(i,j)=0;
end
end
end

Algoritmo 3 Filtrado de la imagen para el tratamiento del contorno de interés

function imagenFiltrada=Filtro(imagen, filasimagen, columnasimagen, kernel)

T=[001;010;100];
kernelRotado=T*kernel*T;

imagenFiltrada=zeros(filasImagen, columnasimagen);

for i=1+1:filasimagen-1
for j=1+1:columnasimagen-1
imagenFiltrada(i,j)=sum(sum(imagen(i-1:i+1 j-1:j+1).*kernelRotado));
end
end

Algoritmo 4. Pseudocddigo que implementa Modelos Ocultos de Marcok (HMMs) en el
analisis de caracteristicas

function chmm_def(fhmm)
nc=10;ng=7;grupo=cell(ng,1);Np=zeros(ng,1);
for ig=1:ng

agrupo{ig}=[1 2 3];
end
for ig=1:ng

Np(ig)=length(agrupofig})-1;
end




Ngauss=cell(ng,1);
for ig=1:ng
Ngauss{ig}=6.*ones(Np(ig),1);
end
men=1;salto=1:maxiter=10;umbral=0.05;maxitermi=5;
A=cell(nc,ng);B=cell(nc,ng);Med=cell(nc,ng);Var=cell(nc,ng);Pi=cell(nc,ng);
for ic=1:nc,
for ig=1:ng
Afic,ig}=zeros(Ne(ic,ig),Ne(ic,ig));
Bfic,ig}=cell(Np(ig),1); Med{ic,ig}=cell(Np(ig),1);Var{ic,ig}=cell(Np(ig),1);
forip=1:Np(ig)
Bfic,igKip}=cell(Ne(ic,ig),1); Med{ic,igKip}=cell(Ne(ic,ig),1);
Var{ic,ig{ip}=cell(Ne(ic,ig),1);
for ie=1:Ne(ic,ig),
B{ic,ig{ipKie}=zeros(Ngauss{ig¥ip),1);
Medfic,igKipie}=zeros(Ngauss{igh(ip),agrupofigh(ip+1)-agrupo{igXip));
Var{ic,ig{ip{ie}=zeros(Ngauss{igkip),agrupofigkip+1)-agrupofigkip));
end
end
Pi{ic,ig}=zeros(Ne(ic,ig),1);
end
end
VTESTS' salhmm’]; salhmm=cell(nc,ng);
guardar=['save 'fhmm vDB,vHMM,vTEST," iniciar vDB VHMM VvTEST guardar'];
eval([guardar));

4.4 PRESENTACION DEL MODELO

Para la implementacién del interfaz de usuario, y la presentaciéon del modelo del

reconocimiento de texto manuscrito, se utilizara el VRU (Validacién de Redquisitos de

Usuario) este método puede integrarse dentro de cualquier método de produccién de

software gue utilice casos de uso para describir los requisitos funcionales y algunas variantes

de los diagramas de secuencia para describir las interacciones internas dentro del sistema.

VRU esta conformado por un componente proceso, una arquitectura de modelos y una

notacién. El componente proceso describe mediante flujos de trabajo las distintas fases del

ciclo de desarrollo que cubre VRU, desde la verificacion de requisitos hasta la generacién de

las interfaces y la validacién de los requisitos iniciales.

Los componentes principales del VRU como las fases del ciclo de vida, los flujos de trabajo

las actividades y sus salidas se puede observar en la tabla 4.1.



Tabla 4.1 Muestra el proceso VRU para una mejor interfaz de usuario

Etapa del ciclo de Flujo de Trabajo Actividades de VRU

vida

Enfregables

Anélisis preliminar  Anélisis Extemo

Interiorizar Proyecto

Diccionario

Requisitos Informales

Crear perfil de

Mapa de roles de

usuario usuario
Elaborar ambito Modelo de dominio
Sistema
Anélisis detallado Analisis Funcional Crear modelo Actores
funcional

Casos de Uso

Servicios Funcionales

Anélisis Interno

Modelizacion de

Diagrama de clases

objetos
Sintesis de casos de Diagrama MSC
uso
Generacién Generar interfaz Modelo de
presentacion
Generar dinamica Diagramas de transicién
Validacion Animacion Ejecucion interfaz

Esta presentacidn principal del prototipo se muestra el modelado de un caracter escrito
manuscritamente en el idioma aymara (h’), ya que esto es el objetivo del estudio de las
caracteristicas propias del idioma aymara ver figura 4.4.

Caso 1

Figura 4.4 Prueba de Reconocimiento de los caracteres manuscritos “h “ *

i
Entienamienito de los Caracteres™ h* "

=10) x|

IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN BINARIZADA
ENTRENAMIENTO

RECONOCIMIENTO

VALOR ASCII

SALIR

Fuente: [EHaboracién Propial



Caso 2

Analisis de la frase manuscrita en aymara “jach’a Uru”, obtencion de imagen escaneada,
binarizacion de la misma, el entrenamiento con los modelos y el valor ASCII luego de haber

reconocido la frase en estudio, ver figura 4.5.

Figura 4.5 Prueba de reconocimiento de las palabras manuscritas “jach’a uru”

- rrororpo_z =Y

A dUua
IMAGEN ORIGINAL

IMAGEN BNARIZADA I
e M }a Wil
SALIR |

RECONOCIMIENTO jach'a uru

VALOR ASCII 106 97 98 104 39 97 17 118 117

Fuente: [Elaboracién Propia]



Caso 3

Aplicando todo el procedimiento para el reconocimiento de texto manuscrito, como también
el reconocimiento optico de caracteres (OCR), como se menciono anteriormente, para el
modelado de caracteres en el morfolégico aplicamos HMMs, el nivel 1éxico es modelado por
autdmatas de estados finitos y finalmente para el modelado sintactico utilizamos los N-
gramas.

Se puede observar en la Figura 4.6 los resultados obtenidos son como esperamos sin

fallos de reconocimiento y su valor ASCII correspondiente.

Figura 4.6 Prueba de reconocimiento de la palabra manuscrita “jutaskiwa”

W UL

— \alor - —

Palabra Reconaocida | Jutaskiwa

Rep. ASCI | 74 117 116 97 115 107 105 119 97

Fuente: [Elaboracion Propia]



Caso 4

Aplicando todo el procedimiento para el reconocimiento de texto manuscrito, como
también el reconocimiento éptico de caracteres (OCR), como se menciono anteriormente,
para el modelado de caracteres en el morfolégico aplicamos HMMs, el nivel Iéxico es
modelado por autématas de estados finitos y finalmente para el modelado sintactico
utilizamos los N-gramas.

Se puede observar en la Figura 4.7 los resultados obtenidos son como esperamos sin

fallos de reconocimiento y su valor ASCIl correspondiente.

Figura 4.7 Prueba de reconocimiento de la palabra manuscrita “Q’ ipi”

Qip

— Walar

Palabra Reconocida Qipi

Rep. ASCI 81 39 105 112105

Fuente: [Elaboracién Propia]



Caso b

Aplicando todo el procedimiento para el reconocimiento de texto manuscrito, como
también el reconocimiento éptico de caracteres (OCR), como se menciono anteriormente,
para el modelado de caracteres en el morfolégico aplicamos HMMs, el nivel Iéxico es
modelado por autématas de estados finitos y finalmente para el modelado sintactico
utilizamos los N-gramas.

Se puede observar en la Figura 4.8 los resultados obtenidos son como esperamos sin

fallos de reconocimiento y su valor ASCIl correspondiente.

Figura 4.8 Prueba de reconocimiento de la palabra manuscrita “warmi”

(] Uma

Walor

Palabra Reconocida I N

Rep. ASCI | 11997 114 109 105

Fuente: [Elaboracién Propia]



Caso 6

En este caso se puede observar los resultados en la Figura 4.9 no satisfactoria esto es
debido a que la palabra manuscrita no cumple con las restricciones planteadas en la
segmentacion de la misma se tienes escritura a mano en el nivel ascendente encima de un
caracter como son el caracter “u” y “’”, donde no se hace el analisis de obtencién de las
caracteristicas de manera adecuada, no reconoce el apostrofo como parte de la escritura en

aymara como vera solo reconoce 5 caracteres.

Figura 4.9 Prueba de reconocimiento de la palabra manuscrita “wist’u”

— Valor

Palabra Reconocida [ wistu

Rep. ASCI | 118 105 115 116 117

Fuente: [Elaboracién Propia]



Caso 7

De la misma forma se puede observar en la figura 4.10 el reconocimiento del texto
manuscrito que no satisface el resultado esperado por lo que los caracteres “s, w” no estan
escritas adecuadamente, donde los modelos desconoce estas caracteristicas y obtenemos

resultados diferentes del esperado.

Figura 410 Reconocimiento de la palabra manuscrita “justaskiwa”

Ko

—Valor

Palabra Reconocida | Jutakiua

Rep. ASCII | 74 117 116 97 107 105 117 97

Fuente: [Elaboracién Propia]
Caso 8

El nivel morfolégico es modelado utilizando HMMs (para cada uno de los caracteres); el nivel
léxico es modelado por autématas de estados finitos (para cada una de las palabras); vy
finalmente, el nivel sintactico y semantico son modelados en este caso por A-gramas,
representados también como maquinas de estados finitos.

Ver figura 4.11 modelado de frases manuscritas



Figura 4.11 Reconocimiento de frase manuscrita “willkaxa gamas chani

junt'utatayi uranginxa llakt’asit irnagirinakaxa akhullt’asipxi”.

Will vasxa gamas Cham (meLJ.lqla.g/L
UUJ.UZUJCLALPJXA

— Reconocimiento

willkaxa gamas chani junt'utatayi uraginxa
llakt'asit irnagirinakaxa akhullt'asipxi

118 105 108 108 107 97 120 97 32 113 97 108
97 115 32 99 104 97 110 105 32 108 117 110

116 39 117 416 87 416 87 121 105 32 117 114 97

VALOR ASCI ! |

Fuente: [Elaboracidn propia]

Caso 9

El nivel morfolégico es modelado utilizando HMMs (para cada uno de los caracteres); el
nivel léxico es modelado por autématas de estados finitos (para cada una de las palabras); y
finalmente, el nivel sintactico y semantico son modelados en este caso por N-gramas,
representados también como maquinas de estados finitos.

Ver figura 4.12 modelado de frases manuscritas sin restriccién, escritura con pendiente de
linea izquierda, derecha y escritura de usuario inadecuada.



Figura 4.12 Reconocimiento de frase manuscrita “wali ufiakipat markax arsutama

ist'afia munapxi kikip sarawinak q’ayachasina”.

7/ U‘j: ,r.r:f:/,-‘c(.ﬂ}r""flf"" %.i-?;leiM 770
—' . N - - s 5 "
[INAJAK, QRBULATR— J T aritn (P Y A

y v 4 '(/'p _Darailinak g‘,i"(]zﬁz. MA.‘;_{_#‘L‘L
L4

— Reconocimiento

ua u aa marax ara it'afia m arau aa

117 97 32 1147 32 97 97 32 109 97 114 97
120 32 97 114 97 32 105 116 38 97 241 97

32 109 32 97 114 97 117 32 97 g7

WALOR ASCII s l

Fuente: [Elaboracién Propia]

Caso 10

El nivel morfolégico es modelado utilizando HMMs (para cada uno de los caracteres); el
nivel l1éxico es modelado por autématas de estados finitos (para cada una de las palabras); y
finalmente, el nivel sintactico y semantico son modelados en este caso por N-gramas,
representados también como maquinas de estados finitos.

Ver figura 4.12 modelado de frases manuscritas que simula ser en imprenta sin restriccién,
Observe los resultados del modelo obtenido, no se reconoce el caracter p debido al filtrado
de la imagen y el caracter “a” modela como el caracter “0” en idioma aymara este caracterno
puede ser representado y el modelo no lo acepta por que no hay escritura en aymara con el

caracter “o”.



Figura 4.13 Reconocimiento de frase manuscrita que simula ser escrita en imprenta

“wali ufiakipat pachakuti”.

(Wali UMKL(’OT Pachakuli

— Reconocimiento

wali unakit pachakuti

119 97 103 105 32 417 241 87 107 105 116 32
112 97 99 104 97 107 117 118 105

VALOR ASCH Y |

Fuente: [Elaboracién Propia]

4.5 ANALISIS DE DATOS Y RESULTADOS

Considerando estos datos probados con respecto a estas tecnologias, primeramente

realizaremos el estudio de los resultados obtenidos con el modelo planteado en esta tesis,
segun los casos planteados.

Para el caso 1 Tenemos:
Numero de caracteres de entrada (NCE) o caracteres en imagen a considerar.
NCE=2

Numero de caracteres gue reconocio el modelo (NCR)



NCR=2
Para calcular utilizaremos la precisién porcentual P que sera igual al NCR/NCE multiplicado
por 100 que nos da resultado en porcentaje de reconocimiento de las caracteristicas en

estudio.

Tabla 4.2 Anélisis de Resultados

Caso 1

2 NCE=10; NCR=10;
P=(NCR/NCE)*100= > *100 %=100%
10

=—*100%=100%,;
10

NCE=9; NCR=S; NCE=5; NCR=5;

P=%*100 %=100% P=g*100%=100%

NCE=5; NCR=5; NCE=6; NCR=5;

P=§*100 %=100% P=%*100 %=83.333%

NCE=9; NCR=7, NCE=81; NCR=81,

P=%*100 %=77.778% P=%*IOO %=100%

Caso 10
NCE=82; NCR=34; NCE=23; NCR=21;

34 _21

p=§*100%=40_476% P *100%=91.304%

Fuente: [Elaboracién Propia]



Ahora obtenemos el total de preedicién porcentual PT=Z %
asos

PT = 100+100+100+100+100+83A313§+771778+100+401476+91A304 — 89.289%

4.5.1 RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE HMMS

Se hizo el entrenamiento con estados diferentes para el modelado de caracteristicas, los

resultados de muestran en la tabla, con diferentes numero de densidades Gaussianas.

Tabla 4.3 Error porcentual de clasificacién usando HMMs con estados diferentes.

Numero de Numero Gaussianas por estado

estados 2 3 4 8 16

120 154 116 105 14.2 17.6

87 88 82 82 113 158

146 128 11.8 108 126 14.7

Fuente: [Elaboracién Propia]

4.5.2 ANALISIS DE RESULTADO CON AUTOMATAS ESTOCASTICOS DE ESTADOS
FINITOS (AEEF)

Se tomaron en cuenta las restricciones de escritura manuscrita.
1. Modelado del lenguaje origina, con espacios en blanco por cada palabra y las
frases respectivamente
2. Frases con sintaxis correctas

3. Tomando restricciones adecuadas para el modelado



Tabla 4.4 Analisis de Resultados

AEEF Error Porcentual (%)

4.0

4.6

3.1

Fuente. [Elaboracién Propia]

4.5.3 RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO

En la tabla 4.5 se muestran los resultados en la fase de reconocimiento con valore
Gaussianas con estados individuales en los HMMs, con unigramas y bigramas, no se

consideran signos de puntuacién, utilizando un total considerable de gramas presenta menor
error porcentual.

Tabla 4.5 Resultados de la tasa de error de reconocimiento de palabras

Gaussianas

4 8 16 1-Grama 2-Grama

FR 48.6 44.0

FR 53% 483% 475% 39.8%

Fuente: [Elaboracién Propia]



4.5.4 ESTUDIO DE HIPOTESIS

El reconocimiento de texto manuscrito continuo a través de la utilizacion de los Modelos
Ocultos de Markov (HMMs) permite un nivel de fiabilidad del ochenta y cinco por ciento, con
relacién a otras aplicaciones en el reconocimiento automatico de texto manuscrito continuo.

Para el analisis y prueba de esta hipétesis, conjuntamente con los resultados obtenidos del
modelo, primeramente utilizaremos datos de tesis realizados en nuestra carrera con relacién
a reconocimiento de patrones que utilizan otra tecnologias, se tiene las siguientes tesis y la
hipétesis plantadas en estas tecnologias.

Tesis: Reconocimiento de Escritura a Mano mediante Redes Neuronales
De manera textual la hipétesis sefiala: Construir un modelo reconocedor de
Patrones digitales, sobre bases tedricas de las redes neuronales artificiales, que
permita el reconocimiento de caracteres manuscritos [Aliaga T.; 2002].

Tesis: Reconocimiento Automatico de Caracteres Manuscritos Continuos con Redes
Neuronales y Légica Difusa.
De manera textual la hipétesis sefiala: Disefiar un programa de mayor precision en
el reconocimiento de de caracteres manuscritos, empleando los paradigmas de
redes neuronales artificiales y |égica difusa, con respecto de otro programa basado

solo en el paradigma de redes neuronales [Alvarado R.; 2006].

Una prueba de hipétesis es un procedimiento basado en la evidencia muestral y en la
teoria de probabilidad que se emplea para determinar si la hipdtesis es un enunciado
razonable y no debe rechazarse o si ho es razonable y debe ser rechazado, sobre la
hipétesis planteada en esta tesis consideraremos para demostrar o que son la hipdtesis nula

y la hipétesis alternativa, luego seleccionaremos el nivel de significancia.

Hipétesis nula Hg: Se afirma el valor del 85% de efectividad

Hipétesis alterna  H;: Afirmacién que se aceptara si los datos muestrales proporcionan
evidencia de que la hipétesis nula es falsa.

Calculo de |la desviacion estandar




Tabla 4.6 Anélisis de Resultados

(P-PT)?
(100-89.3)? 114.5
(100-89.3)? 114.5
(100-89.3)° 114.5
(100-89.3)? 114.5
(100-89.3)? 114.5
(83.33-89.3)° 123.43
(77.78-89.3)? 132.7
(100-89.3)> = 1145
(40.476-89.3)° = 2383
(91.304-89.3)° = 4.016

3327.15

N 3327.15

Fuente: [Elaboracién Propia]

Entones VP= \/3327‘ 15

=18.24; u,=85  pu =+ 85

1=85; n=10; Promedio muestral PM=89.3%;

Se toma como nivel de confianza del 95%(1- &)

Z= 4 - 893-85 _

o/n 18.24//10

Regién Critica
RC. 1-® ; -Zogrs[U] Zogrs; @ [ RHg
RC.]- ® ;-196[U]1.96; @ [ RH,
Se puede verificar que el estadistico Z.=2.3 esta en la regién de rechazo, a continuacién

explicaremos como se tomo esta decision. El resultado en la regién critica se debe verificar



en cual de los intervalos de la regién critica se encuentra, para luego analizar este
resultados, asi rechazamos o aceptamos la hipdtesis que nos habiamos planteado, en
huestrocasoel Z. € 1196 ; » [ esta enla regién de rechazo ver figura 4.11, por lo que se
rechaza la hipétesis planteada en este caso la hipétesis nula.

Veamos graficamente en la Figura 4.14 como se tomo la decision:

Figura 4.14 Estadistico de toma de decision

RR: Regién de Rechazo
RA: Regidon de Aceptacién

RR

RR 0025 a/f2

0.025 «/2

Zonade
Aceptacién

Zs RA Zy

Fuente: [Elaboracién Propia]

RHgy Concluimos que lo estimado no es cierto del 85% de factibilidad.

Observando los resultados del prototipo se tiene resultados de reconocimiento de texto
manuscrito continuo en un nivel fiabilidad o reconocimiento del 89.3 por ciento en promedio,
considerando las restricciones de la escritura manuscrita planteados, siendo asi se puede
decir que tenemos alrededor de un 90 por ciento de fiabilidad en el reconocimiento de texto
manuscrito en el idioma aymara, con respecto a las tesis con relacién al reconocimiento de
patrones en otras aplicaciones se tiene resultados aplicados en redes neuronales de un
promedio de 88.93 en reconocimiento este resultado esta sujeto también a las restricciones

en el reconocimiento de texto que considero el investigador de la tesis.



5 CONCLUSIONES
5.1 CONCLUSIONES

Haciendo uso de los modelos estadisticos: Modelos de Harkov capa oculta (HMMSs),
Autématas Estocasticos de Estados Finitos (AEEF), se pudo implementar el reconocimiento
de texto manuscrito continuo en el idioma aymara satisfactoriamente, ya que este es el
objetivo de la investigacion.

Se obtuvieron resultados alentadores de reconocimiento, sobre un buen numero de
muestras, como los resultados de reconocimiento de las imagenes obtenidas mediante off-
line, se realizaron pruebas de corrida del prototipo como en los casos 1 al 10 del capitulo 4.

Obteniendo una muestra n=10 en la prueba del modelos se tiene en promedio alrededor
de reconocimiento del 90 por ciento, si solo considerariamos las restricciones en la obtencion
de datos esperariamos resultados en un 100 por ciento. En este tipo de investigaciones por
general siempre presenta un nivel de error a un gue considere escrituras manuscritas sin
restricciones, se puede presentar problemas como se menciono en el capitulo 3 figura 3.3, a
la figura 3.7.

Utilizando los modelos de Markov de capa oculta en el reconocimiento de texto manuscrito
continuo se llego a probar la hipétesis con resultados mas del 85 por ciento de fiabilidad en
reconocimiento de texto.

A través del reconocimiento dptico de caracteres (OCR), en el procesamiento de imagenes
off-line, con los modelos planteados se implemento satisfactoriamente.

Se desarrollo el modelo en reconocimiento de texto manuscrito continuo utilizando HMMSs,

AEEF y N-gramas aplicadas a la lengua aymara.



Se investigo las bases tedricas para el desarrollo de reconocimiento de texto manuscrito
continuo (RTM) mediante los modelos HMMs, AEEF y el modelado de lenguaje de N-

gramas.



5.2 RECOMENDACIONES

Para desarrollos futuros sobre esta investigacion en el reconocimiento de patrones

consideramos los siguientes aspectos.

o Considerar el estudio sobre la normalizacién de alturas de trazo poco comunes o
escrituras muy alargadas verticalmente, escrituras manuscritas en diferentes tipos de
papel (cuadriculada), para el estudio de niveles de ruido, tratamiento de escrituras
manuscritas sobrescritas ya que es un analisis complejo y normalizacién de escritura
con pendientes diferentes izquierda i derecha con correcciones de slant adecuando a
la vertical.

o Considerar sistemas de trascripcién multimodales que aprovechen la imagen de
texto.

¢ Realizar sistemas borrosos recurrentes mediante estrategias evolutivas en el
reconocimiento de patrones y sefales, aplicando algoritmos genéticos utilizando
Pittsburg y Michigan.

o Investigar sobre los modelos de Markov de procesos de decisién de markov
parcialmente observables (POMDPS) con modelos de transicién para cada estado.

o Realizar reducciones de probabilidades de error en transmisién en la codificacién y
decodificaron de vitervi.

o Investigar la relacién de procesos de decisién de markov (MDP) con los procesos de
decisién de markov parcialmente observable (POMDPS).

o Implementacion de algoritmos en otras plataformas, en este trabajo se realizo sobre
la plataforma matlab, se puede aumentar la eficiencia computacional acortando los
tiempos si aplicamos en implementaciones paralelas.

e Realizacién de un estudio comparativo de la propuesta de la tesis con redes
heuronales u otras tecnologias, estudiando las ventajas y desventajas de ambas

aproximaciones al problema.



GLOSARIO DE TERMINOS

¢ Inteligencia artificial (1A)

En una primera aproximacion, se puede definir la inteligencia artificial como la rama de la
computacién que estudia la automatizacién del comportamiento inteligente. La investigacién
en este campo ha llevado al desarrollo de herramientas computacionales especificas, entre
las cuales se cuentan una gran diversidad de formalismos de representacién de
conocimientos y de algoritmos que los aplican, ademas de los lenguajes, estructuras de

datos y técnicas de programacion utilizados para su implementacién.

e Reconocimiento de Formas (RF).
Estudia como las maquinas pueden observar el entorno, aprendiendo a distinguir patrones
de interés en el mismo y posteriormente tomar decisiones razonables acerca de las

categorias de esos patrones distinguidos.

o Algoritmos Genéticos

Algoritmo capaz de evolucionar hasta llegar a optimizar una respuesta.

o Algoritmo de Viterbi

Calcula la trayectoria mas probable en un HMM.

e Algoritmo forward y backward

Calculan la probabilidad de una secuencia de palabras.

e Algoritmo forward — backward (Baum-Welch)

Estima las probabilidades asociados a un HMM.

e Entrenamiento
Proceso en el cual se utiliza HMMs para el reconocimiento de un patrén de caracteristicas

por medios probabilisticas.

o Estocasticos

Que tiende a ser probabilistica.



¢ Interfaz Hombre-Maquina

Ciencia que estudia la comunicacién entre hombre-maquina.

e Matlab

Software de simulacién para procesos matematicos

¢ Gramatica Léxica
El modelo Iéxico considera la probabilidad de que cada palabra concreta pertenezca a una

categoria gramatical, independientes del contexto que la rodee.

¢ Tahuantinsuyu
El Tawantinsuyd o Cultura /nka, desde el punto de vista geografico, fue el mas extenso en
relacion a las otras culturas nativas de América; abarcé desde Ankasmayé (rio azul) al sur de
Colombia hasta Maulimayd (rio Mauli) al sur de Santiago de Chile, incluyendo los diferentes
pisos ecolégicos (costa, sierra y selva) que en la actualidad es territorio de seis paises

sudamericanos, como son: Peru, Bolivia, Ecuador, parte de Colombia, de Chile y Argentina.

¢ Grafemario Unificado
La lengua de la cultura aymara es agrafa, o que no significa que no tuviera escritura, ya
que esto es un tema de investigacién, sin embargo es un idioma propio que por convencion

ha utilizado la simbologia latina para su escritura.

e Grafemario Aymara
EL aymara tiene 26 consonantes y 3 vocales. Ademas cada vocal tiene la posibilidad de un
alargamiento vocalico d(aa) y G(uu).
El termino grafemario unificado recoge las normalizaciones internacionales de la disciplina
linglistica. En esta disciplina se define la unidad minima de la escritura de grafema es por

eso que se prefiere hablar de un grafemario y no de un alfabeto.

¢ Fonemas.

Propio del aparato sonorizado del ser humano.

e Aléfonos



Las vocales e, 0 en la escritura aymara no estan definidas, siendo la pronunciacién de una

determinada frase utilizando estas mismas vocales.

e Lenguaje de n-Gramas
Mecanismo para definir la estructura del lenguaje, es decir, para restringir adecuadamente

las secuencias de unidades linglisticas mas probables.

¢ Poblacion
Poblacion en lengua aymara segun departamento: La Paz 975.440, Oruro 106.030, Potosi
55.893 y Cochabamba 58.055 segun instituto nacional de estadistica 2005 (INE).

e Lenguaje
Lenguaje Don del hombre de expresar por medio de sonidos articulados |o que piensa o
siente

¢ |dioma

Idioma comprende toda la estructura del habla como de la escritura
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